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Introduction

Contexte

L’apiculture comme source de sucre est utilisée depuis des milliers d’années.
On retrouve les premiéres peintures rupestres de récolte du miel sauvage entre
5000 et 10 000 ans avant Jésus-Christ. Depuis ces débuts, une filiére apicole
ol sont élevées les abeilles dans le but d’extraire les produits de la ruche s’est
fortement développée, jusqu’a créer une profession largement répandue dans le
monde. En paralléle de ces développements de ’apiculture pour le miel, la mise
en évidence de I'augmentation des productions agricoles en présence d’abeilles,
grace a la pollinisation réalisée par celles-ci, a conduit & des collaborations
importantes dans certaines filiéres, notamment la culture de I'amande, ot les
ruches augmentent la production de prés de 80%. Face aux défis actuels liés a
la croissance démographique et au besoin de nourrir la planéte, la pratique de
I'apiculture devient un enjeu majeur [1, 2|.

Pour répondre a cette demande de production, la pratique de 'apiculture
moderne a évolué vers la transhumance des ruches pour suivre les floraisons qui
sont en décalage en fonction de la latitude et de la météo. Ce fonctionnement
est presque symbiotique entre apiculteur et agriculteur car les deux profitent
de la présence de 'autre pour produire plus. Dans la pratique de 'apiculture
moderne en France on estime en moyenne qu’un apiculteur en production de
miel doit fonctionner avec environ 400 ruches pour atteindre la rentabilité
de son exploitation. Le nombre de ruches rend le volume de travail impor-
tant. Les opérations de transhumance nécessitent de nombreuses opérations
de manutention et de déplacements. L’activité d’apiculteur professionnel est
un véritable challenge physique et économique cela couplé avec les opérations
de transhumance de nombreuses opérations de manutention et de déplacement
sont nécessaires 1’activité d’apiculteur professionnel est un véritable challenge
physique et économique.

La modification des pratiques agricoles est toutefois un obstacle a la santé
globale des abeilles par 1'utilisation massive de pesticides qui ont des répercus-
sions néfastes sur la santé des colonies. De plus, 'augmentation de la surface
des cultures a réduit la surface et la diversité des zones non cultivées entou-
rant les cultures réduisant la quantité et la diversité des ressources disponibles
menant a des périodes de disette ou de carence alimentaire pour les abeilles
qu’il faut compenser en nourrissant les colonies. Ajouté a cela la progression de
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maladies et parasites importés par les échanges internationaux (varoa, loque
ameéricaine), ainsi que les défis liés au réchauffement climatique, la pratique de
I’apiculture devient un véritable challenge.

De nombreuses solutions de suivi de la santé¢ des abeilles ont vu le jour [3, 4]
ces derniéres années pour monitorer les métriques importantes de la ruche afin
d’en déterminer a distance la santé. Cela a pour objectif de permettre une
réduction du nombre d’interventions et de déplacements sur les colonies, et de
permettre de réagir au plus vite en cas de menace pour la santé du rucher.

La métrique principalement utilisée est le poids de la ruche, indicateur
fiable pour identifier les débuts de miellées : facteur crucial pour réaliser une
bonne saison. Cependant cette métrique est difficile & déployer a grande échelle
du fait de son cotiit mais aussi de I’ajout de manutention durant les phases de
transhumance, ajoutant du volume et du poids a transporter et & manipuler.
Les autres métriques utilisées sont principalement la température et I’humidité
dans la ruche, indicateurs de ponte, ainsi que la vidéo plus rarement pour le
comptage des abeilles entrant et sortant de la ruche, indicateur d’activité, et
d’identification des ressources a la couleur du pollen. Un autre produit déve-
loppé est un antivol de ruche pour détecter et retrouver des colonies subtilisées.
Les solutions proposées dans la littérature et le commerce ont une approche
par ruche, ou chaque ensemble de capteurs est autonome pour I'acquisition et
la transmission des données.

Derniérement des enregistrements audios des ruches sont réalisés comme
une nouvelle métrique prometteuse car extrémement miniaturisable et peu
coliteuse. L’analyse des fichiers audio a connu un essor avec 'augmentation
des publications scientifiques dans les 3 derniéres années malgré un nombre
de données disponibles limitées [5, 6]. Les premiers travaux audios portent
sur 'analyse de la présence d’abeilles, la détection de l'essaimage ainsi que
la présence de la reine. L’indicateur de présence de la reine est un parameétre
crucial de la santé globale d’une colonie et il est également celui qui connait le
plus d’analyses avec de nombreuses techniques de machine learning basées sur
la donnée.

Objectif de I’étude

Cette these CIFRE a pour objectif de réaliser un systéme de suivi de la
santé de la ruche répondant aux besoins des apiculteurs professionnels, c’est a
dire abordable, entiérement autonome sur batterie, capable de fonctionner dans
les zones rurales et montagneuses reculées ol sont souvent situés les ruches.
Ces travaux sont réalisés en collaboration avec ’entreprise "RF Innovation,
Toulouse", financeur du projet et spécialiste de la conception de matériel élec-
tronique embarqué avec communication sans fil.

Afin de rendre le systéme cohérent a déployer sur des ruches, il tient de
remettre en perspective le prix des colonies avec le prix du systéme d’instru-
mentation. Les contraintes de budget poussent donc le développement vers une
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solution peu cotiteuse, et donc équipée de capteurs dont les performances sont
limitées. La logique de I’étude est de ne pas subir ce manque de performances
mais d’améliorer les mesures avec des compensations logicielles.

Une approche globale au rucher est choisie avec pour objectif de minimiser
le cotit et d’augmenter le nombre de ruches instrumentées. Le systéme de col-
lecte est développé en centralisant toutes les fonctions cotiteuses et techniques
des capteurs dans une gateway tels que le stockage et la transmission des don-
nées. Cela permet de réaliser des capteurs simples au niveau matériel pour
instrumenter un nombre important de ruches sans faire exploser le coiit de la
solution tout en rendant possible la possibilité d’embarquer les corrections et
les exploitations logicielles au plus prés de la mesure, pour en faire des smart
sensors. Cela est rendu possible par 1'utilisation de microcontroleurs rapides
mais peu énergivores. La présentation de I'architecture et des technologies du
systéme repose sur la lecture de la littérature et l'expérience de développement
de RF Innovation.

Le capteur de référence dans la pratique actuelle de 'apiculture étant la
balance pour ruche, les premiers développements se concentrent sur la repro-
duction des performances observées sur le systéme de référence existant (Ba-
lance Capaz). La conception de la balance et 'amélioration de ses performances
constituent une premiére réalisation de cette étude. Le principal probléme de
précision de la balance provient de la dérive thermique, avec un déphasage
entre les variations thermiques et les mouvements de la mesure. Ces variations
non souhaitées sont compensées par des méthodes de régression polynomiales
avec retard appliquées aux mesures. Le besoin spécifique des apiculteurs d’une
mesure unique par jour et par ruche permet le sous échantillonnage des don-
nées pour créer un indice de masse journalier (IMJ) encore plus fiable. Les cas
d’usage de la mesure de masse en continu sont trés rares, et la littérature ne
fait pas mention de travaux similaires dans d’autres applications que la mesure
du poids des ruches mais sans aborder le probléme de dérive, ce qui en fait un
projet particulierement complexe.

Le second volet de cette étude se concentre sur ’exploitation des enregis-
trements audio des colonies, avec comme objectif de substituer les balances
par des capteurs audio, moins cotiteux et plus embarqués. Les travaux de la
littérature scientifique présentent des méthodes qui donnent de trés bons ré-
sultats pour identifier la présence de la reine dans les colonies en utilisant les
méthodes classiques de machine learning, spécialement les réseaux de neurones
convolutifs (CNN), ainsi que les machines a vecteurs de supports (SVM). Ce-
pendant la question du volume de données et de la généralisation des modéles
a de nouvelles ruches ne sont aujourd’hui pas traités dans la littérature et font
donc de ces études de mauvais candidats pour la réalisation d’un produit in-
dustriel ou, par définition, de nombreuses ruches non utilisées pour entrainer
les modéles seront évaluées. L’objectif de ’étude devient donc d’évaluer les
méthodes existantes en extrapolation et de proposer une solution a ce pro-
bléme. Le développement est réalisé sur la totalité des données disponibles
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publiquement, rassemblées en un dataset normalisé, pour maximiser les dif-
férences entre ruches et rendre la solution robuste. Malgré cette collecte de
données, la diversité de ruches reste faible.

Dans la totalité des travaux, l'approche est toujours d’essayer d’obtenir
les meilleurs résultats possibles tout en ayant une solution viable en termes
de calcul, énergie dépensée et temps de développement, pour rester proche de
I'industrialisation de la solution développée et donc de réaliser une solution
ayant du sens pour le marché cible : un apiculteur professionnel.

Plan de I’étude

Ce mémoire de thése est composé de quatre chapitres :

Le premier chapitre introduit la logique d’instrumentation utilisée en
électronique ainsi les concepts généraux de ce qu’est une abeille, sa biologie,
sa vie en colonie et les opérations réalisées par les apiculteurs sur les ruches. Il
présente également les besoins des apiculteurs professionnels et donnent ainsi
la direction de I’étude pour répondre a ce besoin.

Le deuxiéme chapitre présente une architecture standard pour réaliser
la collecte de données de différentes natures sur les ruches. Il se concrétise
par la réalisation de deux capteurs, une balance et un microphone audio. Les
données collectées sont montrées pour illustrer le succeés du déploiement de la
solution.

Le troisiéme chapitre met en évidence les défauts de la balance low
cost en caractérisant les dérives thermiques de la chaine d’acquisition et du
capteur employé. Puis des méthodes de régression linéaire avec profondeur
mémoire sont mises au point pour compenser cette dérive, sur les données en
continues, puis en sous échantillonnant & une journée pour améliorer encore
les performances.

Le quatriéme chapitre est une exploitation des fichiers audio de colonies
d’abeilles pour déterminer automatiquement la présence de la reine dans une
ruche. Un dataset de ces données rassemblées est présenté pour faciliter 1'utili-
sation des techniques d’apprentissage. Aprés avoir reproduit les performances
de la littérature pour identifier le label de la présence de la Reine sur les fi-
chiers audios et montré un probléme d’extrapolation & de nouvelles ruches, une
méthode inspirée du contrastive learning est utilisée pour palier a ce probléme
et généraliser le modéle.

La conclusion et les perspectives présentent une synthéese des travaux
réalisés, des résultats obtenus mais aussi des limites rencontrées par 1'étude.
Ces limites sont ensuite présentées comme point de départ de futurs travaux
de recherche.



Chapitre 1

Electronique et abeilles

Contents

1.2.1 Colonie d’abeille . . . ... ... ... ... ..... 8
1.2.1.1 Biologie et fonctionnement de I’abeille . . . 8

1.2.1.2  Cycle naturel d’une colonie d’abeilles . . . 10
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1.2.2.4  Les besoins d’un apiculteur professionnel . 16

1.3 Conclusion. . . ... ... ... .o 16

Ce chapitre explore la logique de mesure et ’exploitation des données dans
les réseaux de capteurs intelligents, puis fournit des éléments de base sur le
fonctionnement des colonies d’abeilles. Il vise & offrir un aperg¢u vulgarisé et non
exhaustif, nécessaire a la compréhension des choix opérés dans cette étude. La
premiére partie présente la logique de réalisation des systémes d’instrumen-
tation intelligents ("smart sensing") qui associent capteurs en réseau a des
architectures reconfigurables matérielles et /ou logicielles ultra low power. Puis
les fondements biologiques et les dynamiques d’une colonie d’abeilles en tant
que super-organisme au cours d’une saison sont expliqués. Ensuite, le chapitre
expose la logique de gestion des colonies par les apiculteurs pour assurer une
production apicole efficace. Enfin, il décrit les principales métriques utilisées
par les apiculteurs professionnels et les méthodes de mesure actuellement en
place pour identifier les verrous et guider la démarche de recherche de ces
travaux de these.



1.1. Instrumenter en électronique

1.1 Instrumenter en électronique

Avec l'avenement des architectures versatiles et ultra lowpower en élec-
tronique, de nombreux systémes de métrologie se sont développés, allant des
applications industrielles (usines de production, gestion des stocks, supervision
de I'environnement...) jusqu’a l'usage domestique (sport, domotique...). Ces so-
lutions reposent sur des capteurs de moins en moins cotliteux, autonomes en
énergie et embarqués. L’essor des applications IoT s’est accompagné d’une fa-
cilité accrue pour collecter des données. En partant du principe que la donnée
a de la valeur, méme si celle-ci n’est pas encore clairement définie, de nombreux
systémes sont instrumentés pour collecter et stocker les données dans le cloud,
en vue de leur analyse ultérieure. Bien que ces solutions de prospection soient
utiles, elles restent énergivores : mesure, transmission, stockage, traitement
et mise a disposition des données via des interfaces web ou des applications
mobiles.

Pour réduire 'impact énergétique et environnemental de ces systémes, une
alternative consiste a intégrer 'intelligence directement au niveau du capteur et
a ne transmettre et stocker que la valeur extraite. Ces approches sont connues
sous le nom de Smart Sensing ou Edge Computing.

Le Edge Computing désigne une approche décentralisée de traitement des
données, réalisée au plus pres de la mesure dans 1’objectif de réduire la latence
et la consommation de bande passante en effectuant les traitements localement.
Cette méthode améliore la réactivité des systémes, renforce la confidentialité
des données et assure une plus grande résilience des infrastructures |7, 8].

Le Smart Sensing consiste a intégrer des capacités de traitement et
d’analyse avancées directement dans les capteurs. Cette approche permet de
collecter, traiter et interpréter les données de maniére autonome, en combinant
des capteurs a bas cofit avec des algorithmes embarqués. Elle vise & exploiter
localement les mesures, optimiser la consommation d’énergie et prendre des
décisions localement sans nécessiter de traitement externe intensif [9, 10].

Déployer ces méthodes pose toutefois des défis, notamment en ce qui
concerne le dimensionnement du capteur rendu intelligent, qui doit étre ca-
pable d’embarquer I'intelligence nécessaire a ’extraction de la valeur des don-
nées. Cette difficulté est d’autant plus grande dans les domaines exploratoires,
ou la valeur des données est supposée, mais ou les solutions d’extraction ne
sont pas encore définies ni mises en ceuvre. Procéder & un double déploiement
— d’abord pour collecter les données, puis un second pour ajuster les spécifi-
cations matérielles a la solution logicielle développée — est rarement réaliste
en électronique. Il est donc essentiel de concevoir un réseau de capteurs op-
timisé dés le premier déploiement, sans surdimensionner les caractéristiques
(mémoire, vitesse d’exécution, accélérations matérielles...), ce qui augmente-
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rait les cofts.

Ces solutions sont aujourd’hui possibles et simplifiées grace aux micro-
controleurs récents, qui offrent de plus en plus de puissance de calcul et des
mémoires RAM et Flash internes miniaturisées importantes et a faible cofit.
Ces avancées permettent d’exécuter des logiciels plus complexes [11, 12], trés
souvent reconfigurables Over The Air, tout en maintenant une consommation
énergétique de la solution extrémement faible. Il devient ainsi viable de dé-
ployer des solutions de Smart Sensing ou de Fdge Computing.

Dans un capteur, la transmission des données via un lien radio est souvent
le poste le plus cotiteux en énergie. Lorsque le traitement local des données
est moins énergivore que leur transmission, le bilan énergétique est favorable,
augmentant ainsi I’autonomie du capteur.

Réduire la quantité de données transmises diminue également les besoins
énergétiques au niveau du réseau et réduit U'infrastructure de stockage néces-
saire, ce qui minimise 'impact global de la solution. Cette démarche s’inscrit
dans la logique de la Right Tech [13, 14], qui vise a développer les technologies
adaptées aux bons endroits, dans le but de concevoir des solutions économiques
en termes de coiits et d’énergie, et donc plus écologiques.

L’étude vise a améliorer les pratiques apicoles en instrumentant les ruches,
afin de faciliter la prise de décision des apiculteurs grace a 'accés a des don-
nées pertinentes. L’objectif est d’augmenter la qualité de la production de la
ruche, d’anticiper les besoins des abeilles et d’alléger le travail des apiculteurs
en proposant un suivi a distance et pour chaque ruche. L’approche repose
sur l'utilisation de deux capteurs (masse et audio), avec une logique de Fdge
Computing pour traiter les données a la source.

Au cours des dix derniéres années, diverses solutions de suivi a distance des
ruches ont été développées, principalement destinées aux apiculteurs amateurs.
Issues de la recherche ou de l'industrie, ces solutions sont souvent cotiteuses
et focalisées sur la collecte de grandes quantités de données, sans véritable-
ment faciliter la prise de décision. L’étude propose une nouvelle approche, a
destination des professionnels, visant & transmettre des mesures précises et
pré-traitées en extrayant leur valeur pour en simplifier U'interprétation, tout en
minimisant leur volume.

1.2 Qu’est ce qu’une abeille ?

La section suivante fournit aux néophytes quelques bases sur ’apiculture, le
contexte dans lequel évoluent les apiculteurs et leurs objectifs au fil de la saison
afin de comprendre les motivations derriére les décisions de développement de
I’étude.



1.2. Qu’est ce qu'une abeille ?

1.2.1 Colonie d’abeille

Une colonie d’abeilles est un super organisme composé d’une reine,
d’abeilles ouvrieres et de faux bourdons (le méale de ’abeille). Ce super or-
ganisme s’organise pour assurer la survie de la colonie ainsi que sa multipli-
cation. La population et les activités de la colonie évoluent en fonction de la
saison afin d’assurer les différentes taches nécessaires au bon développement
de la ruche. Ainsi une colonie d’abeilles est un systéme évolutif avec lequel un
apiculteur va composer pour essayer d’extraire un produit de ses ruches. Les
productions possibles d’'une ruche sont nombreuses et variées, du miel, de la
cire,du pollen et de la gelée royale (trés connus et rependus) , au venin et a
la propolis. Dans certaines cultures les larves sont consommées comme source
de protéine. Les informations proposées par ce chapitre sont issues des livres
introductifs a apiculture [15, 16, 17].

1.2.1.1 Biologie et fonctionnement de I’abeille

Une colonie est composée de trois variétés d’abeilles :

— Lareine : il y a une reine d’abeilles par ruche, c’est elle qui est la meére de
toutes les abeilles de la colonie, sa principale fonction est de pondre les
oeufs et d’assurer la population suffisante dans la colonie pour sa survie.
La reine se fait féconder par plusieurs méles afin d’assurer une diversité
génétique au sein des abeilles de la colonie. Une reine d’abeilles a une
durée de vie d’environ 3 ans dans une colonie naturelle et sont exploitées
en moyenne 2 ans dans les ruches en production professionnelle contre 5
ans dans les années 80.

— Les abeilles ouvriéres : abeilles femelles non matures sexuellement, ne
peuvent pas pondre. Elles assurent les fonctions productives de la ruche
telles décrites dans la figure 1.1 Leur durée de vie varie en fonction de la
saison, d’environ 30 jours en saison active (printemps, été) et jusqu’a 6
mois pendant la période hivernale.

— Le faux bourdon : Abeille méle de la colonie. Sa tache principale est de
féconder une reine vierge au moment du remérage des colonies. De ce fait
les males ne sont pondus qu’au moment de la période de reproduction
de la ruche.

Le schéma 1.2 illustre la durée de développement et de maturation des
différentes castes d’abeilles. Ces durées jouent un role crucial en définissant
I'inertie de fonctionnement d’une ruche. En période d’abondance de ressources,
un décalage de 21 jours se produit avant une augmentation significative de la
population de la ruche, une donnée essentielle pour les apiculteurs dans une
optique de production, afin de ne pas manquer les périodes de rendement en
raison d'un décalage du pic de population des colonies. De plus, ces durées
fournissent une indication sur la période sans ponte en cas de probléeme lié
a la reine (maladie, décés...), ou il faut compter environ 25 a 30 jours avant
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Ventilation

FIGURE 1.1 — Description des métiers de ’abeille en fonction de son age en
saison
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que la nouvelle reine ne reprenne la ponte, et 21 jours supplémentaires pour
la naissance des nouvelles ouvriéres. Cette période prolongée de stress pour la
colonie souligne I'importance pour I’apiculteur de minimiser les risques liés a la
santé de la reine. Lors d’un remérage naturel, ’ancienne reine quitte la ruche
seulement a la naissance de la nouvelle reine, ce qui réduit la période sans
ponte pendant la fécondation, mais entraine tout de méme un ralentissement
temporaire de la colonie.

1.2.1.2 Cycle naturel d’une colonie d’abeilles

Dans la nature, 'objectif d’une colonie d’abeilles est de survivre et de se
reproduire afin d’assurer la continuité de I'espéce. Le cycle de fonctionnement
d’une colonie est décrit dans la figure 1.3. Chronologiquement, a la sortie de
I’hiver, la colonie reprend progressivement son activité avec I’augmentation des
ressources disponibles (nectar, pollen). Avec l'arrivée du printemps, la popu-
lation croit de maniére exponentielle, et la reine pond jusqu’a 2000 oceufs par
jour. Une fois la colonie en plein fonctionnement, la reine commence a pondre
des males pour préparer la période de reproduction. Environ 45 jours aprés la
ponte des ceufs méles, ceux-ci deviennent sexuellement matures, marquant le
début de la période de reproduction de la colonie.

De nouvelles reines sont alors élevées par les abeilles. Au moment de la
naissance de la nouvelle reine, ’ancienne reine quitte la ruche avec une partie
des abeilles : c’est I'essaimage. L’essaimage a souvent lieu en anticipation d’un
manque d’espace dans la ruche ou le développement de la colonie est limité
par la quantité d’espace disponible. L’ancienne reine et son essaim partent &
la recherche d’une nouvelle zone pour développer une colonie. Cet essaimage
se produit au moment ou les ressources sont abondantes, ce qui permet de
soutenir le développement de la nouvelle ruche. La nouvelle reine reste dans
I’ancienne ruche avec les abeilles les plus jeunes. Elle est fécondée dans les 15
jours suivant sa naissance. Une fois fécondée, elle commence a pondre et la
ruche reprend alors un cycle normal de fonctionnement.

Il est important que la reproduction se déroule durant une période favo-
rable, car pendant la fécondation de la nouvelle reine, celle-ci ne pond pas.
Cela entraine une diminution des naissances et un ralentissement temporaire
de l'activité de la colonie. De méme, I’essaim qui s’installe aura une période
sans naissance de 21 jours, correspondant au temps nécessaire a 1’éclosion des
ceufs pondus par la reine (déja fécondée).

En fin de saison, les deux colonies ainsi créées se concentrent sur la créa-
tion de réserves de miel pour passer I’hiver. Lorsque les ressources diminuent et
que les températures baissent, les abeilles restent dans la ruche et forment une
"grappe". La reine interrompt la ponte, et la colonie passe I'hiver en consom-
mant les réserves de miel, nécessaires a leur alimentation et a I’énergie dépensée
pour maintenir la chaleur de la colonie. La population décroit progressivement
au fil de I’hiver. Le cycle recommence 1’année suivante.
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Cas d’une ruche en production de miel Dans une ruche en production,
la période la plus favorable est celle d’abondance de ressources, qui correspond
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également a la période d’essaimage. Or, un essaimage conduit a la séparation
de la ruche en deux, et donc a la perte d’une partie de la colonie. L’apiculteur
cherche a éviter ’essaimage pour profiter pleinement de cette période pour
la production de miel. La méthode utilisée consiste a ajouter une hausse sur
le dessus de la ruche, ce qui augmente l’espace disponible pour les abeilles,
qui continuent ainsi d’augmenter en population 1.3. Cette augmentation de
population se traduit par une augmentation des ouvriéres qui travaillent dans
la ruche, produisant du miel en abondance au fil des miellées. Les hausses
ajoutées sont ainsi remplies de miel. En fin de saison, les hausses sont retirées
et extraites, puis le miel est mis en pot. Une période est laissée aux abeilles
pour stocker des réserves de miel dans le corps de ruche, nécessaires pour passer
I’hiver.

En pratique, les ressources disponibles ne forment pas un plateau constant,
mais oscillent en fonction des floraisons décalées des différentes fleurs et es-
sences (colza, acacia, chataigner, tournesol, etc.). Pour maximiser les périodes
de forte ressource, ’apiculteur pratique la transhumance. De plus, ces déca-
lages de périodes de floraison permettent aux apiculteurs de produire différents
types de miel.

Reproduction et multiplication des ruches Etant donné que I'apicul-
teur cherche & éviter les essaimages sur ses ruches en production, il lui faut
développer une autre méthode pour reproduire ses ruches, et remplacer les
reines vieillissantes. Pour cela la méthode la plus courante est de réaliser un

élevage de reines.

Le principe repose sur le fait que lorsqu’une colonie se retrouve sans reine
(maladie, vieillesse...), les abeilles ouvriéres élévent plusieurs nouvelles reines
sur des oeufs déja pondus pour remplacer la reine défaillante. Les abeilles
élévent plusieurs reines afin de s’assurer au moins un succes. En pratique,
quand la premiére reine nait, elle élimine les autres candidates et la ruche
reste donc avec une reine unique. L’apiculteur recrée ces conditions en orphe-
linant une ruche en en prélevant la reine. Les abeilles élévent alors plusieurs
nouvelles reines. L’apiculteur empéche I'élimination des différentes reines en
prélevant les reines vierges de la ruche. Les reines vierges sont placées dans des
nucléis (ruches miniatures) durant la période de fécondation. Une fois la ponte
reprise, les reines peuvent étre utilisées pour remplacer une reine défaillante,
ou bien créer de nouveaux essaims sans risquer l’essaimage. Cette méthode
évite le départ d'une partie de la colonie car l'ancienne reine est retirée ar-
tificiellement. Reéaliser un élevage de reine permet de reproduire son cheptel,
mais également de réaliser de la sélection génétique sur certains caracteres :
production, douceur, qualité des constructions, nettoyage...)
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1.2.2 Pour un apiculteur professionnel
1.2.2.1 Structure d’une ruche

Afin de pouvoir exploiter au mieux ses abeilles tout en minimisant la géne
apportée par les visites et les récoltes, un standard de fonctionnement semble
avoir émergé : la ruche verticale avec cadres. Ce standard se décline en plu-
sieurs factures, Dadant, Langstroth et Warré. Le concept est le méme pour ces
formats, qui est représenté en figure 1.4

Queen

Landing,
\ board
,@ntrance

Block

FIGURE 1.4 — Eléments d’une ruche en format vertical

Une ruche verticale se compose de plusieurs éléments, chacun ayant une
fonction pour la gestion des colonies d’abeilles.

— Le corps de ruche : Il s’agit de la partie principale de la ruche o les
abeilles développent la colonie et stockent les ressources pour 'hiver. La
ponte est réalisée dans cette partie de la ruche.

— Les cadres : Le corps de ruche et les hausses sont divisés par des cadres,
support pour la cire dans laquelle sont pondus les oeufs et stockées les res-
sources. Ces cadres sont amovibles et permettent 'inspection des ruches
ainsi que 'extraction des ressources sans abimer les structures ni déran-
ger les abeilles. Il s’agit de I’élément fondateur du principe de ’apiculture
moderne.

— La hausse : Placée sur ou sous le corps de ruche, elle est utilisée pour
proposer aux abeilles un surplus d’espace dans lequel elles vont stocker le
miel excédentaire produit. C’est dans la hausse que I'apiculteur préléve le
miel sans perturber le développement du couvain. La hausse est souvent
séparée du corps de ruche par une grille a reine, avec des intervalles
dimensionnés pour que les abeilles puissent passer au travers, mais pas
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la reine, plus grosse. Cette grille garantit ’absence de couvain dans la
hausse et permet donc de récolter uniquement du miel.

— Le plateau de fond et couvre cadre : Le plancher, situé a la base
de la ruche, est grillagé pour permettre la ventilation pour la régulation
thermique et I’évacuation des débris de la colonie. Le couvre cadre ferme
la ruche par le dessus. Souvent doublé d'un isolant, il protége des fortes
chaleurs en été et propose une isolation thermique pour I’hiver.

— Le toit : Il recouvre ’ensemble de la ruche et la protége des intempé-
ries. Généralement en métal ou en bois, il isole la ruche et assure une
protection contre la pluie, le vent ou le soleil.

Chaque composant de la ruche Dadant est essentiel a la bonne gestion de
la colonie, permettant & la fois de maintenir un environnement optimal pour
les abeilles et de faciliter le travail de ’apiculteur.

1.2.2.2 Organisation d’une saison

Organisation des ruches : L’apiculteur rassemble plusieurs ruches en un
seul lieu nommé le rucher. Cela lui permet de grouper les colonies ensemble et
ainsi maximiser la production tout en limitant les déplacements. En revanche il
n’est pas possible de placer trop de ruches en un seul lieu sans prendre le risque
de voir les colonies se faire de la concurrence sur les ressources a proximité,
allant méme jusqu’au pillage des colonies les plus faibles en temps de disettes.
La taille moyenne d'un rucher est d’environ 40 & 60 ruches en un seul lieu. Un
apiculteur professionnel doit donc avoir plusieurs ruchers différents pour gérer
ses colonies.

transhumance Afin de réaliser une production importante, un apiculteur
peut réaliser de la transhumance, c’est a dire déplacer les ruches a proximité
des ressources. Les cultures et essences fortement melliféres ont des périodes
de floraisons légérement différentes en fonction de la latitude et de la météo.
En placant les ruches du sud vers le nord au fil des floraisons, cela permet
de maximiser le temps de production tout en évitant les chutes de ressources
quand les monocultures fanent alors que les ruches sont au maximum de leur
population.

Les principales opérations de l’apiculteur L’apiculteur qui cherche a
réaliser une production sur ses ruches doit s’assurer de la santé et de la force
de ses colonies et exploiter la saison au mieux de ses possibilités. Les principales
actions sur les ruches sont les suivantes :

— Nourrissement des colonies : en période de manque de ressources,
typiquement en fin d’hiver moment ot les réserves peuvent manquer si
le printemps tarde a arriver.
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— Traitement des maladies : Etape obligatoire au moins une fois par an
depuis que le varoa, parasite de 1’abeille, est arrivé en France.

— Remplacement des vieux cadres : bien que les abeilles nettoient et
entretiennent leur ruche, il est nécessaire de remplacer réguliérement les
vieux cadres car la qualité de la cire, corps gras qui accumule les déchets,
se dégrade avec le temps.

— Placement des hausses : au moment opportun de forte miellée, I’api-
culteur place les hausses sur ses ruches afin de réaliser une production de
miel. Une fois les hausses pleines ou au terme de la miellée, les hausses
sont récoltées et extraites.

— Elevage des colonies pour la reproduction : afin d’entretenir une
génétique de qualité sur les ruchers et compenser la mortalité des ruches,
un élevage est presque systématiquement réalisé permettant la création
de nouvelles colonies et le remplacement des reines vieillissantes mettant
en péril les colonies.

1.2.2.3 La balance : métrique la plus répandue

Le nombre de capteurs adressant les problématiques des apiculteurs pro-
fessionnels sont limités en diversité de mesure mais également en choix de
matériel. Aprés échange avec quelques apiculteurs professionnels, il apparait
que la métrique utilisée est presque exclusivement la masse (poids de la ruche)
sur le systéme Capaz, précis mais onéreux. Le systéme de mesure de masse le
plus utilisé aujourd’hui par les apiculteurs professionnels est le suivant :

— Utilisation d'une ou deux balances de précision extrémement chére par
rucher

— Placer la ruche la plus forte sur cette balance, celle qui est en meilleure
santé avec le plus d’abeilles

— Observer I’évolution de la masse journaliére de la ruche pour en déduire
la présence d’une miellée

— Si la ruche gagne du poids, les abeilles font du miel
— Si la ruche perd du poids, il est possible que quelque chose n’aille
pas bien

Le cotut important de chaque balance (ordre de grandeur 1000€) est a re-
mettre en perspective avec le prix d’un essaim d’abeilles (ordre de grandeur
130€). Pour rentabiliser au maximum les balances, les apiculteurs vont parfois
placer deux ruches I'une sur 'autre sur la balance afin de créer un moyenneur
sur plus d’une ruche et ainsi éviter un faux positif ou négatif. Cette solution
est efficace dans la prospection d’une miellée : placer une ruche sur une ba-
lance dans un terrain ot on attend une miellée prochaine, et lorsque la ruche
commence a prendre du poids, on apporte les ruches a ce lieu pour produire
le miel avec le meilleur timing possible. Cela permet aussi d’identifier la fin
de cette méme miellée et indiquer a 'apiculteur que la transhumance de ses
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ruches est a reprendre en un autre lieu. En revanche, le systéme est mauvais
pour avoir des informations sur la santé de la ruche : si le lieu rencontre un
probléme important, ce seront les ruches les plus faibles qui auront des difficul-
tés en premier. De plus, si jamais la ruche placée sur la balance perd du poids,
cela peut mener a 'interprétation que la miellée est terminée alors qu’il s’agit
d’un élément isolé lié & une mauvaise santé passagére de la ruche observée.
Dans un contexte de transhumance, il faut éviter a 'apiculteur d’effectuer des
déplacements inutiles.

1.2.2.4 Les besoins d’un apiculteur professionnel

Aprés échanges avec des apiculteurs professionnels, il apparait clairement
que la recherche de multiplicité des données n’est pas un objectif. Un apicul-
teur professionnel en production de miel posséde en moyenne 400 ruches. Si
chacune de ces ruches produit de nombreuses données le temps de traitement
et d’analyse de ces données devient alors une charge au lieu d’'un support car
il ajoute un temps de travail a des journées déja chargées en saison . Il ressort
donc que la demande est d’avoir une mesure unique & un horaire fixe pour
I’entiéreté des ruches, et a défaut d’une mesure, idéalement un indicateur déja
interprété, bien que de nombreux apiculteurs ne souhaitent pas avoir "une ma-
chine" pour réaliser des diagnostiques et prendre des décisions a leur place.
La consultation des métriques standard réalisée par les apiculteurs est le soir
en fin de journée afin de déterminer le planning du lendemain en gérant les
priorités dans 'ordre d’importance.

La logique de mesures mise en place est de remonter des mesures a intervalle
régulier, puis d’extraire les informations utiles de ces mesures pour essayer de
proposer des indicateurs simples et fiables. Dans un mode avancé, les mesures
complétes sont proposées pour réaliser des analyses et debrieffing de la saison
apicole a la période hivernale lorsque la charge de travail est moindre.

Le second besoin essentiel est de réaliser une gamme de produits abordables
en prix. Les outils de mesure sont a mettre en perspective avec le coiit d’une
colonie d’abeilles 160-180€. Au regard de ce prix, il devient inintéressant
de placer un systéme de surveillance qui rendrait le modéle économique de
I’apiculture non viable. Chaque capteur doit donc avoir un prix raisonnable
pour que le service rendu ne dépasse pas les cotits économisés en déplacement
sur les ruchers dans le cadre de la transhumance ainsi que le prix d’une colonie
perdue.

1.3 Conclusion

En saison apicole favorable en terme de ressources, la population d’une
colonie d’abeilles augmente, puis se divise afin de créer plusieurs colonies, as-
surant ainsi la survie de I’espéce. Afin de préparer I'hiver, les colonies emma-
gasinent des réserves pour se nourrir durant la période hivernale. Le travail
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d’un apiculteur est de gérer la population de ses colonies pour essayer d’évi-
ter la division naturelle de ses colonies et exploiter le comportement naturel
de sur-emmagasiner les ressources des abeilles pour extraire de ses colonies
une production de la ruche (miel, pollen, cire...). De plus, 'apiculteur veut
protéger ses colonies des maladies et des aléas de santé. Pour cela, il met en
place des visites réguliéres pour l'inspection de ses colonies et appliquer les
opérations nécessaires a la production. Pour faciliter ce travail et limiter les
déplacements inutiles, des capteurs de mesures peuvent étre placés pour diag-
nostiquer a distance la situation de santé des ruches, spécialement en périodes
de transhumance (ot les ruches peuvent étre placées a plusieurs centaines de
kilométres). La métrique la plus utilisée est une balance. Elle est la mesure
cible de cette étude couplée a la mesure audio.
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Le premier challenge du monitoring des ruches a distance est la collecte de
données fiables. Dans cet esprit, le développement d’une architecture versatile
est pensé pour instrumenter les ruches en s’inspirant de la littérature et en
observant des produits industriels utilisés par les apiculteurs. Cette architec-
ture de compensation et d’observation sur des temps longs est mise en ceuvre
autour de deux jauges de contraintes; réalisant la fonction balance qui est le
capteur de référence du milieu apicole, puis étendue a un capteur audio pour
corréler 'activité production de miel et vie de la ruche. Le développement de
I’architecture se heurte a des contraintes de cas d’usage "apiculture" : un en-
vironnement parfois éloigné d’une couverture réseau classique, des besoins en
autonomie énergétique, des fluctuations climatiques et un impératif bas coit
puisque un rucher est composé de plusieurs dizaines de ruches & instrumenter.

Dans une optique de réduction des cotits, le choix est fait d’utiliser des cap-
teurs "dits modestes" que nos travaux vont chercher a améliorer et exploiter
par le edge computing, nécessitant une puissance de calcul suffisante pour exé-
cuter les algorithmes embarqués, sans pour autant compromettre I’autonomie
du produit.

Ce chapitre se décompose en plusieurs temps :

— La présentation d’une approche en rupture avec les méthodes proposées
dans la littérature

— Le développement matériel et logiciel des capteurs et de la passerelle vers
le réseau

— La description de l'architecture cloud et de ’application web pour le
stockage et 1’exploitation des données

2.1 Approche générale

2.1.1 Approche de la littérature et de ’'industrie

Pour acquérir les données nécessaires au diagnostic des ruches, divers sys-
témes ont été présentés dans la littérature. Les métriques les plus couramment
surveillées incluent la température, 'humidité, 'audio et le poids [18]. Ces
mesures sont généralement obtenues via un systéme tout-en-un qui intégre
plusieurs capteurs avec des capacités de stockage et de transmission sur un
méme microcontroleur.

Le systeme le plus répandu a ce jour est une solution filaire tout-en-un,
présenté sur la figure 2.1. Ce type d’architecture a été décrit par plusieurs au-
teurs [19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27]. Ces systémes sont souvent construits a
partir de cartes d’évaluation assemblées pour réaliser une preuve de concept et
initier la collecte de données. Cependant, ces approches présentent des limites,
notamment en termes de longévité, avec des problémes liés & la durée de vie
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FIGURE 2.1 — Architecture "classique" de collecte des données en systéme
tout-en-un filaire

des batteries et a la durabilité mécanique. Des systémes extraits de solutions
commerciales [28, 29|, présentent également majoritairement cette architecture
avec une limite en nombre de capteurs par rucher et des connexions filaires bien
que la réalisation des capteurs soit plus industrialisée.

Les solutions tout-en-un sont simples & développer au niveau hardware et
logiciel car ’ensemble des fonctions sont rassemblées sur un seul nceud qui
assure collecte, stockage et transmission. En revanche, elles ont 'inconvénient
d’étre cotiteuses puisque toutes les fonctions sont embarquées et pour instru-
menter plusieurs ruches sur un rucher, I’ensemble des fonctions de stockage et
transmission, sont dupliquées. Ces solutions sont donc plus adaptées pour le
suivi de ruchers de petite taille, en loisir ou pour de la prospection de miel-
lées, quand une ou deux ruches sont placées dans des zones éloignées afin de
détecter le début des miellées par la prise de masse et ainsi déplacer le reste
des ruchers dans la zone avec le bon timing pour optimiser la production. De
méme, ces systémes peuvent indiquer les fin de périodes de fastes ressources.

Lorsqu’on aborde la question des ruches connectées, la source d’énergie est
une considération centrale, car elle détermine la fréquence d’échantillonnage
réalisable, chaque mesure consommant de I’énergie pour la polarisation du cap-
teur, le temps de mesure et la transmission des données. Une solution évidente
consiste a utiliser des panneaux solaires pour fournir de 1’énergie a la demande,
permettant ainsi une flexibilité totale dans la mesure.

L’utilisation de panneaux solaires comme principale source d’énergie est
utilisée dans de nombreuses conceptions pour alimenter le systéme [20, 21,
25, 27, 23]. Cette approche est efficace si I’énergie produite par les panneaux
solaires est égale ou supérieure a 1’énergie consommeée. Pour tenir compte des
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jours nuageux et pluvieux, une marge de sécurité est nécessaire, ce qui exige
I'utilisation de panneaux solaires de taille importante. De plus, dans les scénarii
ol les ruches sont a 'ombre, la point de puissance maximale des panneaux
(MPPT) n’est pas atteint, rendant cruciale la marge de taille des panneaux.
Dans les applications professionnelles, les ruches sont fréquemment déplacées
lors de la transhumance, ce qui augmente le risque de dégats des panneaux
solaires pendant les manutentions.

En revanche, certains systémes se concentrent sur des solutions basées sur
des batteries [22, 24|, qui sont plus fiables dans toutes les conditions, mais
nécessitent un design précis pour garantir une durée de vie plus longue que la
saison apicole. En particulier, les balances autonomes pour ruches sont alimen-
tées par des batteries [30, 31, 29] car leur positionnement sous la ruche empéche
une exposition directe a la lumiére du soleil. Ces exemples montrent qu’il est
possible de se passer de panneaux solaires, ce qui augmente la robustesse et
réduit les cofits.

Une exception se trouve dans I’étude [26], ou le systéme est congu pour
un environnement urbain, ayant un accés au réseau électrique, et ne fait donc
face a aucune contrainte énergétique. Dans la solution présentée, les panneaux
solaires ne sont pas utilisés, une batterie et des piles leur sont préférées pour
alimenter le systéme durant toute la saison apicole, comme cela a été démontré
dans 2.3.1.3 et 2.3.2.4.

2.1.2 Architecture présentée

Une approche orientée rucher a été privilégiée afin de pouvoir déployer un
plus grand nombre de capteurs sur un méme rucher. Ce systéme repose sur
une passerelle (gateway) capable de stocker les données puis de les transmettre
avec un serveur distant. Cette solution permet de déployer plusieurs capteurs
sur une zone géographique sans devoir répliquer le réseau de communication,
ce qui serait plus cotiteux et énergivore. Pour simplifier les connexions entre
les capteurs et la gateway, nous avons sélectionné des protocoles de communi-
cation sans fil. Cette stratégie permet également de placer la passerelle & un
emplacement offrant une connectivité de réseau optimale.

Ainsi, dans le cas ou les ruches sont dans une zone de "mauvaise réception
réseau', la délocalisation a la centaine de meétres de la gateway permise par
le lien radio local (par exemple, lien BLE et positionnement sur un arbre),
permet de retrouver une bonne connectivité.

Bien que peu utilisée en apiculture, cette approche est bien établie dans
d’autres domaines de I'industrie [32, 33| ou la donnée issue de capteurs repré-
sente une grande valeur. Dans ces applications, I'un des sujets majeurs est la
sécurité apportée sur 'authenticité et la confidentialité des données collectées.
Pour la solution proposée, la notion de sécurité a été adressée pour parer aux
menaces les plus courantes, mais étant donné que les données apicoles sont de
faible volume et que le risque de perte de données ponctuelles est acceptable,
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les plus gros efforts ont été concentrés sur d’autres aspects. La gateway est
présentée en section 2.3.1.

Cloud

AWS - AZURE

CAT-M1 NB-IOT

Lora/ Sigfox —

Apiary n

Apiary 1
piary Gateway

GNSS

Gateway
GNSS

BLE Long Range

BLE Long Range 868 MHz

868 MHz

FIGURE 2.2 — Architecture du systéme de collecte et protocoles de communi-
cation

La figure 2.2 présente ’architecture globale du systéme d’acquisition de
données, qui se compose de trois éléments clés :

— Capteurs d’instrumentation : placés sur les ruches, ils collectent les
données des colonies. Ces capteurs peuvent étre de plusieurs natures en
fonction du besoin de I'apiculteur

— Concentrateur de données (gateway) : recueil des données des cap-
teurs et sert de relais vers la base de données hébergée sur un serveur
distant.

— Base de données et web application : centralise et stocke les me-
sures obtenues. Les données sont ensuite accessibles pour pouvoir étre
exploitées et présentées a I'apiculteur

L’ensemble des capteurs sont standalone et fonctionnent sans fil. Les cap-
teurs sont placés directement a l'intérieur de la ruche. La section 2.3.2.1 pré-
sente une architecture standard pour réaliser un capteur compatible.

Cette architecture est flexible et permet également d’adapter le choix des
capteurs pour surveiller I’ensemble d'un rucher en réalisant un panachage de
différentes métriques dans les ruches. Cette approche permet d’optimiser le
colt de la solution tout en instrumentant un maximum de ruches. Ensuite,
en corrélant les données des différentes métriques, il est possible de suivre la
santé et la tendance globale de la vie des ruches a plus large spectre que sur
une approche capteur tout-en-un.
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Les protocoles de communication mis en place sont détaillés dans les sec-
tions 2.2.1 pour la communication au sein du rucher et 2.2.2 pour la commu-
nication entre la passerelle et le serveur.

2.2 Choix des technologies radio

2.2.1 Protocole de communication au sein du rucher

Sensor

Sensor

FIGURE 2.3 — Protocole de communication & courte portée : au sein du rucher

Dans un rucher typique, les ruches sont espacées au maximum d’une cen-
taine de metres les unes des autres. Par mesure de sécurité, le systéme doit
garantir un fonctionnement jusqu’a 150m comme présenté dans 2.3. Deux tech-
nologies de communication & courte portée sont sélectionnées avec une utili-
sation dépendant des besoins en termes de portée et de consommation en
énergie :

— Bluetooth Low Energy Long Range (BLE) : Cette technologie offre
une compatibilité native avec de nombreux capteurs existants tout en
garantissant une portée suffisante pour les besoins d’un rucher. Selon
les fabricants, la portée théorique du BLE Long Range peut atteindre
jusqu’a 1 300 meétres [34], ce qui couvre largement les distances typiques
entre les ruches [35].

— Protocole 868 MHz : Dans les situations ou le BLE Long Range ne
permettrait pas d’assurer une couverture suffisante, la gateway est éga-
lement équipée d'un émetteur-récepteur 868 MHz. Un protocole person-
nalisé est alors utilisé pour garantir une communication fiable entre les
capteurs et la gateway.

Le processus de collecte des données est congu pour minimiser la consom-
mation d’énergie des capteurs. Ceux-ci stockent les mesures localement et ac-
tivent périodiquement une séquence de récupération de données qui comprend
les étapes suivantes :

— La passerelle scanne les capteurs a proximité en BLE.
— Récupération et stockage des données de chaque capteur détecté.

— Transmission des données collectées.
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2.2.2 Protocole de communication longue portée

Pour la transmission des données collectées par la passerelle vers la base de
données, les technologies NB-IoT et LTE-M (CAT-M1) ont été sélectionnées.
Ces solutions optimisent le compromis entre débit de données et couverture
réseau, en particulier dans les zones éloignées.

CAT-M1 et NB-IoT sont des réseaux a bande passante moyenne, offrant
une alternative intéressante aux réseaux 2G-4G, souvent trés énergivores, tout
en surpassant les limitations des réseaux LoRa et Sigfox en termes de bande
passante. Le modem utilisé est capable de se connecter a 'un ou l'autre des
réseaux, en fonction de la couverture disponible.

La stratégie de transmission repose sur des rendez-vous programmés.
Les capteurs accumulent et stockent les données dans leur mémoire interne.
Lorsque cette mémoire atteint la moitié de sa capacité, les capteurs com-
mencent a émettre un message signalant la disponibilité de données a trans-
mettre. La passerelle scanne régulierement ces messages de statut. Lorsqu’un
message est recu, la passerelle se connecte au capteur pour récupérer les don-
nées. En cherchant a transmettre les données a mi-mémoire de stockage, cela
permet de pallier le cas ou un rendez vous est manqué entre la gateway et le
capteur, et les données seront transmises en totalité sur le rendez vous sui-
vant. Dans le cas ou plus d’un rendez vous est manqué, une alerte est trans-
mise par e-mail aux apiculteurs pour réaliser la maintenance du systéme. Les
capteurs et la gateway partagent I’heure a chaque connexion pour assurer la
synchronicité, et éviter d’éventuelles dérives. Cette synchronisation minimise
les échanges radio et optimise la consommation énergétique. Une fois toutes
les données recueillies, la passerelle les envoie & un serveur MQTT.

Le processus d’envoi des données au serveur suit les étapes suivantes :

— Démarrage du modem.

— Etablissement de la connexion réseau.

— Authentification auprés du serveur.

— Envoi des données stockées dans la mémoire flash.

— Extinction du modem.

2.2.3 Format des données : API standard

Une API standardisée a été développée pour simplifier la transmission des
données des capteurs vers le serveur, garantissant ainsi l'indépendance entre
le capteur et la passerelle. Le tableau 2.1 présente la structure de la trame de
données utilisée pour le transfert des données capteurs. Le type de données
échangées entre le capteur et la passerelle, puis entre la passerelle et le serveur,
n’a pas d’incidence sur le fonctionnement de la passerelle. La structure de la
trame reste constante a travers les protocoles BLE (capteur vers passerelle)
et MQTT (passerelle vers serveur), permettant a la passerelle de transmettre
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les données sans avoir besoin de les interpréter. Les couches de protocole as-
surent 'authenticité des trames, éliminant ainsi la nécessité d’une vérification
par somme de controle. Le systéme est optimisé pour réduire au maximum le
volume de données transmises, sans bits inutilisés. Des méthodes de compres-
sion au niveau des capteurs peuvent également étre mises en place pour réduire
encore plus ce volume, diminuant ainsi le temps de transfert, la consommation
d’énergie et les coiits associés (par exemple, I'utilisation de données mobiles).

En plus des trames de données, des commandes standardisées facilitent les
interactions entre la passerelle et les capteurs. Ces commandes incluent la ré-
cupération des données, 'effacement des données, la définition de la fréquence
d’échantillonnage et la configuration du timestamp des capteurs. La standar-
disation de ces commandes permet une compatibilité entre différents types de
capteurs, simplifiant ainsi leur gestion.

L’intégration de nouveaux capteurs avec de nouvelles métriques est sim-
plifiée grace & ce systéme. Les développeurs n’ont qu’a respecter I’API pour
créer le capteur et les trames de données correspondantes, puis implémenter
une fonction lambda sur le serveur pour analyser les données spécifiques au
capteur. Ces données sont ensuite stockées dans une base de données. Actuel-
lement, ce systéme prend en charge le stockage des mesures de température,
de poids et des échantillons audio provenant des ruches, démontrant ainsi sa
flexibilité & gérer différents types de données.

TABLE 2.1 — Modéle de trame pour le transfert des données capteurs en BLE.

Position Taille (bits) Valeur Description

0 32 Timestamp Timestamp 32 bits de la premiére mesure
1 48 Adresse MAC* Adresse MAC du capteur pour identification
2 8 Type de mesure Type de mesure du capteur
3 16 Fréquence de mesure Intervalle de temps entre deux mesures
4 16 N Nombre de mesures transmises
) 8 K Nombre de bits par mesure
6 K Mesure 1 Premiére mesure a transmettre

N-5 K Mesure N N-iéme mesure a transmettre

Note : L’adresse MAC peut étre remplacée par un identifiant unique si le BLE n’est pas utilisé au profit

d’un protocole 868 MHz.
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2.3 Développement matériel et logiciel

2.3.1 La Gateway
2.3.1.1 Architecture matérielle

La gateway est développée pour pouvoir étre industrialisée. La figure 2.2
présente une image du produit dans son boitier, ainsi que la batterie utilisée.
Elle illustre également 'architecture globale retenue pour la passerelle. Les
justifications thermiques de chaque composant sont présentées ci-aprés. Une
comparaison des caractéristiques techniques des composants existant sur le
marché est réalisée en amont de la réalisation et un exemple de tableau com-
paratif est présenté en 2.4. Le prix de la solution est également un enjeu pour
garder un produit commercialisable.

TABLE 2.2 — Image et architecture matérielle de la gateway

Schéma d’architecture Image de la passerelle

BG95-M5
Batterie + NB IoT/CAT-
Alimentation block M1/GNSS/GPRS
CMT2300A NRF52833
868 BLE Long Range
L76 ESP8266 WIFI
GNSS

(for positionning only)

Microcontroleur avec BLE intégré Le microcontroleur constitue le noyau
central de l'architecture, responsable de la gestion des taches et de I'optimi-
sation de la consommation d’énergie en mode veille. Un microcontroleur inté-
grant la stack Bluetooth a été sélectionné pour fournir une solution compacte,
économe en énergie et économiquement intéressante. Les critéres de sélection
principaux sont présentés dans 2.4 avec une comparaison entre la solution re-
tenue et d’autres options disponibles sur le marché. Les critéres retenus sont
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la faible consommation d’énergie en mode veille et des performances optimales
en termes de communication BLE. Le nRF52833 est choisi pour ses caracté-
ristiques techniques, avec une consommation d’énergie en veille faible, et une
sensibilité de réception BLE atteignant -103 dBm, tout en ayant une puissance
de transmission maximum de +8 dBm. La taille mémoire de 512 KB Flash et
128 KB RAM est jugée suffisante pour une gestion efficace du code applicatif.
Si une plus grande capacité devait étre nécessaire, le nRF52840 de la méme
famille propose des options de mémoire étendues tout en limitant le nombre
de modifications logicielles et matérielles requises.

Reference nRF52833 STM32WBS55CG EFR32BG12
Fabricant Nordic Semiconductor STMicroelectronics Silicon Labs
UFQFPN 48 pins 7x7mm
aQFN73 42 pins, 7 x 7 mm
VFQFPNGS 8 x 8 mm QFN32 4x4 mm Package
Package WLCSP53 42 pins, 3.2x3mm
WLCSP100 4.8 x 5.1 mm
QFN40, 18 pins, 5x5mm
BGA129
Ceeur Cortex M4 with FPU @ 64MHz Cortex M4 with FPU @ 64MHz | Cortex M33 with FPU @ 80MHz
Architecture Flash: 512 KB Flash: up to 1MB Flash: up to 1IMB
mémoire RAM: 128 kB RAM: up to 256KB RAM: up to 96KB
Fonctionnement Stack Bluetooth intégrée a la Dedicated 32-bit Cortex MO + Stack Bluetooth intégrée a la
Radio flash 152kB CPU for real-time Radio layer flash 80-100kB

Consommation

1.3 pA @ 3 Vin OFF mode + full

2.1pA @3V in stop mode + full

4.5 pA @ 3V in deep sleep + full

sleep RAM Retention RAM retention +RTC ram retention
TX current 6 mA @ Q dBm with DC/DC 5.2 mA @ O0dBm 8.8mA @ 0dBm
4.5 mA @ 1Mbps
RX current 6 mA @ 1 Mbps 9.3 mA @ 1Mbps
Avec assez peu de détail
A USB 2.0, 2 UART, 2 SPI, 2 12C, USB2.0, 2 UART, 2 SPI, QSPI, 2 3 UART, 3 5P1, 2 12C,
Périphérigue K ; :
ADC@12bit, PDM 12C, ADC@12hit ADC@12bit
Puissance max de TX Power -20 to +8 dBm in 4 dB TX power up to +6 dBm with 1
Up to +19dBm

sortie

steps

dB steps

Receiver sensitivity

103 dBm @ 1Mbps

96 dBm @ 1Mbps

97.5dBm @ 1Mbps

Bluetooth
Supply voltage Range 1.7V to 5.5V Range 1.71to 3.6 Range 1.71Vto 3.8V
Prix 3.02€ @ 1000 3.92€ @ 1000 3.05€ @ 1000

FIGURE 2.4 — Parameétres de choix du microcontréleur de la gateway

Choix du modem :

Le modem Quectel BG95-M5 a été choisi pour sa

prise en charge des bandes NB-IoT et CAT-M1, ainsi que pour ses capacités
de géolocalisation GPS intégrées, un élément clé pour cartographier automa-
tiquement les apiaries. Ce modem offre des performances réseau fiables, avec
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une sensibilité de réception de -106 dBm pour CAT-M1 et de -114 dBm pour
NB-IoT, et une puissance de transmission de +23 dBm. Bien que sa consom-
mation en mode économie d’énergie (PSM) soit théoriquement de 6 pA, une
stratégie a été mise en place pour I'éteindre complétement lorsqu’il n’est pas
utilisé, éliminant ainsi toute consommation résiduelle. Le modem utilise une
carte SIM fournie par un courtier réseau, permettant une connectivité flexible
a travers divers réseaux et assurant une couverture maximale, méme dans des
zones éloignées.

Emetteur-récepteur 868 MHz :  L’émetteur-récepteur CMT2300A a été
sélectionné pour sa compatibilité avec les bandes Sub-GHz, qui offrent une
communication longue portée et une meilleure pénétration des obstacles, un
atout majeur dans les zones rurales ou isolées. Il se distingue par sa faible
consommation d’énergie, avec un courant de réception de seulement 4,8 mA et
un courant de transmission de 19 mA & une puissance de sortie de +13 dBm,
ce qui le rend particulierement adapté aux systémes alimentés par batterie.

Mémoire FLASH externe : Une mémoire SPI NOR externe standard,
logée dans un boitier 8-USON, a été choisie pour sa flexibilité dans la sélection
du fabricant et I’adaptation de la taille de la mémoire selon les besoins en
stockage. La taille de la mémoire est par défaut de 32 Mo, suffisante pour
stocker divers types de données capteur, y compris des échantillons audios. Si
des données vidéos étaient ajoutées a partir d'un capteur externe, la capacité
de mémoire pourrait étre augmentée en conséquence.

Batterie et alimentation : La passerelle utilise une batterie lithium-ion
standard de 3,6 V, couplée a un régulateur de tension pour garantir une ali-
mentation stable. La batterie a une capacité de 4000 mAh, avec la possibilité
d’augmenter cette capacité en fonction de l'espace disponible dans le boitier
pour prolonger la durée de vie du produit.

Composants optionnels :  Des options supplémentaires incluent l'instal-
lation d'un ESP8266 pour la géolocalisation Wi-Fi en scannant les adresses
MAC, ainsi qu'un module GNSS L76 pour des données de localisation plus
précises. Ces composants sont particuliérement utiles si la passerelle doit étre
utilisée comme dispositif anti-vol avec suivi en temps réel. Par défaut, ces
composants ne sont pas inclus sur la carte.

2.3.1.2 Architecture logicielle

La structure du programme exécuté est plutot simple sur le principe : a
un intervalle régulier, la gateway collecte les données des capteurs présents a
portée. Ces données sont stockées dans la mémoire flash externe permettant
de rassembler un grand volume de données qui sont ensuite transmises sur la
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base de données au travers du modem mis a disposition. Cette architecture
est présentée en 2.5. Plus en détails, le fabricant du microcontréleur mettant a
disposition un software développement kit (SDK) pour le développement ap-
plicatif de la fonction BLE, le travail est relativement simple pour réaliser une
application fonctionnelle. Le challenge repose dans la réalisation du driver du
modem, afin de garantir le post des données, et ce méme en couverture réseau
limitée. En pratique, une machine a état software est concue et implémentée. Il
a également fallu arbitrer entre le "temps réel" du systéme et la consommation
d’énergie liée aux taches a effectuer, sujet abordé dans 2.3.1.3

Initialisation

l
L]

DEEPSLEEP |

ITtir:\e/
on / Connect
Start BLE scan Scan timeout /
network

Sensor found ¢
and connected Send data to
server
Get data from

Modem power

sensor

FIGURE 2.5 — Diagramme de fonctionnement du logiciel

2.3.1.3 Consommation et durée de vie

Afin de valider la compatibilité de la gateway avec une utilisation sur une
saison compléte apicole, il est nécessaire de confirmer que sa durée de vie couvre
cette période de temps. Pour valider ce comportement, la consommation de la
gateway est mesurée pour toutes ses étapes de fonctionnement a 1’aide d’un
power profiler, le produit utilisé est 'alimentation OTII [36]. En mode de
veille, la consommation de fond de la gateway est de 4pA. Cela nous permet
d’avoir une grande autonomie sur la batterie choisie dont la capacité est de
4000mAh. Il est alors évident que les éléments coliteux en énergie sont la
collecte des données locales des capteurs ainsi que le post des données sur la
base de données via le modem. Ce sont eux qui conditionneront la durée de
vie du produit.
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BLE Scan BLE Scan

Get data

b

| il WM bilgh W W,

FIGURE 2.6 — Consommation lors de la collecte des données d'une balance par
le lien BLE

Collecte des données capteurs La consommation de la séquence de ré-
cupération des données issue des capteur en BLE est présentée dans 2.6, les
valeurs numeériques de cette consommation sont détaillées dans 2.3. Afin de
minimiser 'empreinte énergétique de la collecte des données, la taille des pa-
ckets BLE qui transitent et la période de rendez vous ont été optimisés. Les
parameétres sont les suivants :

e Augmentation de la taille des packets BLE & leur maximum soit 247
octets/messages.

e Diminution au minimum de la fréquence de rendez vous a 7.5ms.

e Pas de transmission de bit superflu, chaque bit transmis est utile 2.2.3

TABLE 2.3 — Consommation et temps pour chaque étape

Temps (s) Consommation
Conso Scan BLE 2s*N + 1min 2,55mA
Conso Get Data  8s*N 190pA

Note : N est le nombre de capteurs utilisés.

La durée de transfert des données pour le calcul de consommation est fixée
a 8 secondes, correspondant au temps nécessaire pour transférer 8 échantillons
audios successifs, qui est le cas de transfert maximal conformément aux spé-
cifications décrites en 2.3.2.3. Un échantillon audio occupe 32 ko. Par BLE; il
est possible de transmettre 247 octets utiles par trame, avec une période de
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rendez-vous de 7,5 ms. Cela permet un temps de transfert de 1 seconde par
échantillon. Chaque capteur pouvant stocker jusqu’a 8 échantillons audio, la
durée maximale de transfert est donc de 8 secondes. Le volume de données des
autres capteurs étant plus réduit, cela diminue encore le temps de transfert,
ce qui contribue & prolonger la durée de vie de la batterie.

Transmission vers le serveur : La séquence de post des données sur le
serveur est décrite ci aprés avec le profil de consommation associé (figure 2.7).
Les mesures sont réalisées dans une cellule TEM afin de réduire la qualité de la
couverture réseau sur le lieu de test et se placer dans le pire cas de couverture.
Ainsi les calculs de durée de vie de la batterie sont une limite basse. Les
résultats de ces mesures sont présentés dans 2.4

e Démarrage du modem

Accroche réseau et ouverture de la connexion

Authentifications vers le serveur

Post des données stockées en mémoire flash

Démarrage Modem Accroche Réseau Credentials Transfert

il

me ;.W ml Muh]nlwi i w Lu | 1‘ ‘

S—
-—

Iy ‘

FIGURE 2.7 — Consommation d'un post de données MQTT

Lors d’un envoi de données (post), deux étapes distinctes peuvent étre iden-
tifiées : une partie fixe comprenant le démarrage du modem, 1’établissement
de la connexion au réseau et l'authentification auprés du serveur a l'aide des
crédentials, et une partie variable qui correspond & l'envoi effectif des don-
nées, dont la consommation dépend du volume de données & transmettre. La
consommation de la partie fixe est évaluée a 86,43 mA pour une durée de
16,138 secondes. Cette consommation fixe représente un total proche de 100
mAh si les données sont postées toutes les 4 heures.

32



Chapitre 2. Collecte et affichage des données

TABLE 2.4 — Consommation et temps pour chaque étape

Temps (s) Consommation
(mA)
Démarrage modem 5,618 114
Accroche réseau 8,332 52,2
Credentials 2,188 146
Transfert 10Ko 1,1 139
Total d’une transaction 22,8 83,1

Pour minimiser cette consommation, les modes de conservation de la
connexion réseau du modem sont utilisés (LTE-M : PSM, NB IoT : eDRX).
Dans ces modes, le modem maintient la connexion active tout en consommant
une quantité de courant limitée, environ 6 pA pour le Quectel BG95-M5. Ces
modes reposent sur des périodes de rendez-vous pendant lesquelles le modem
confirme qu’il conserve la connexion ouverte. Les paramétres associés a ces
modes dépendent des options fournies par le réseau et n’ont pas été caractéri-
sés dans cette étude. Par conséquent, les calculs de durée de vie sont effectués
dans le pire des cas, c’est-a-dire en prenant en compte un redémarrage complet
du modem a chaque occurrence de transmission des données.

2.3.1.4 Durée de vie de la batterie sans le lien 868MHz

Les calculs de la consommation énergétique de la passerelle ont été réalisés
pour un total de 20 capteurs, comprenant 10 balances et 10 capteurs audios. La
consommation de la passerelle est divisée en trois principales phases d’activité
dont les valeurs sont décrites dans 2.5.

— Mode IDLE
— Récupération des données des capteurs 2.3.1.3

— Envoi des données au serveur 2.3.1.3

Sur la base de ces valeurs, la consommation moyenne de la passerelle est
calculée en pondérant chaque valeur de consommation par la durée de la phase
correspondante. Cela aboutit & une consommation moyenne de 0,3 mA. Avec
une batterie de 4000 mAh, comme indiqué dans la section 2.3.1, la durée de
vie théorique de la passerelle, avec 20 capteurs actifs, est calculée a 1,5 an.
Cette durée dépasse l'objectif initial de la durée totale d’une saison apicole.
Ces résultats calculés pour chaque étape dans le pire cas de consommation
montrent qu’il est possible d’ajouter davantage de capteurs sans compromettre
la durée de vie de la batterie de la gateway.
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TABLE 2.5 — Consommation de la gateway en fonction de son activité .

Evénement Durée Consommation
Scan BLE 30s + 2s*N 2,55 mA
Récupération des données BLE 8s*N 190 pA
Démarrage modem et connexion serveur 16.138s 86,43 mA
Envoi des données au serveur 1s*N 139 mA
IDLE 4H - temps des autres phases 6,4 pA
Consommation moyenne pour 20 capteurs 0,3 mAh

Note : N est le nombre de capteurs utilisés.

2.3.2 Les capteurs
2.3.2.1 Architecture standard

Matériel La figure 2.8 illustre 'architecture standard utilisée pour le dé-
veloppement des capteurs. Ces capteurs peuvent fonctionner de maniére au-
tonome sur batterie et étre équipés d’une ou plusieurs métriques de mesures.
Par exemple, un capteur installé dans une ruche peut étre équipé pour mesurer
I’humidité et la température, tandis qu'un capteur de poids sera uniquement
configuré pour cette fonction. Sur cette architecture, les fonctions fixes sont :

— nRF Family microcontréler : Le microcontroleur applicatif intégre la
stack BLE et exécute ’application du capteur.

— CMT2119A : Tranceiver radio 868MHz en palliatif au BLE long range.

Les options configurables incluent :

— Alimentation : En fonction des besoins énergétiques des capteurs réa-
lisant les mesures, la taille de la source d’alimentation peut étre ajustée,
allant d’une pile CR2016 & un pack lithium-ion multi cellules.

— Mémoire flash interne du microcontréleur : La famille nRF offre
une gamme de microcontroleurs avec des tailles de mémoire FLASH et
RAM variables tout en maintenant des performances radio stables. L’'uti-
lisateur peut choisir le modéle le plus adapté pour optimiser les cofits,
sans nécessiter de modifications majeures du logiciel.

Logiciel Le logiciel implémenté pour les capteurs est structuré en deux par-
ties principales : I'une commune, la transmission radio, l'autre personnalisée :
la mesure. L’architecture du software des capteurs est présentée en 2.9. La
transmission radio est identique pour tous les capteurs et fonctionne en syn-
chronisation avec la gateway via l'advertising Bluetooth. Plus précisément,
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Battery +
Alimentation block Sensor 1
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FIGURE 2.8 — Architecture matérielle standard d’un capteur

chaque capteur advertise en BLE et, lors de la connexion initiée par la gate-
way (jouant le role de maitre), les données sont transmises. Cette partie du
logiciel reste inchangée pour chaque capteur et est donc transférable de 'un &
I’autre. Le développement spécifique de chaque nouveau capteur est la réali-
sation du driver spécifique au capteur pour la mesure, ainsi qu’a la gestion de
I’alimentation des composants de la chaine d’acquisition.

Initialization

DEEP SLEEP
Advertising BLE

/
ITtimeyAmeasure BLE cNon

Power on
sensing

Connecting

Send Data then
erase data

Measure and
store data

FIGURE 2.9 — Architecture logicielle standard d’un capteur

2.3.2.2 La balance

La principale métrique utilisée par les professionnels est la pesée des ruches.
Afin de se différencier de I'existant il est impératif de réaliser un capteur a faible
colit tout en répliquant les performances actuellement proposées |29, 28]. Les
principaux composants d’une balance sont présentés en suivant :

e Un support métallique pour répartir la charge (le plateau de la balance).
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e Deux jauges de contrainte pour la mesure de la masse.

e Une carte électronique équipée d’ADCs (convertisseurs analogique-
numériques) pour la lecture des valeurs des jauges de contrainte, ainsi
que des protocoles radios pour transmettre les données a la passerelle.

Le critére de choix différenciant par rapport a la concurrence est le « low
cost ». Ainsi, des composants aux performances plus limitées, mais écono-
miques, ont été retenus pour la balance. Une compensation logicielle sera en-
suite implémentée afin de corriger les limitations matérielles et d’atteindre des
performances comparables & celles des balances concurrentes 3.

(a) PCB de la balance
7Tecmx7cm (b) Balance seule (c) Balance en service

FIGURE 2.10 — Visualisation des éléments de la balance et sa mise en service

Architecture mécanique : La mesure de la masse se fait en utilisant des
jauges de contraintes (sondes) sur lesquelles sont collés des peignes résistifs
dont la valeur change en fonction de la contrainte appliquée sur la structure.
Il est nécessaire de déterminer le nombre de sondes utilisées en paralléle pour
réaliser une mesure de masse unique. Dans le cas de 'utilisation de plusieurs
sondes, la masse pesée est la somme des poids mesurés par chaque jauge. Afin
de pouvoir peser, il faut récupérer le poids de la ruche et le diriger sur les
sondes. Plusieurs options sont possibles sur le nombre de capteurs utilisés :

e 1 Capteur : Architecture majoritairement utilisée par les balances
concurrentes [29]. La difficulté de cette architecture repose sur le risque
de faire travailler la sonde en torsion ce qui dé-linéarise le capteur. Il
est donc nécessaire de développer une mécanique complexe et cotiteuse.
Pour ces raisons cette solution n’a pas été testée.

e 4 Capteurs : Une itération avec 4 jauges a été réalisée mais le cumul des
erreurs de chaque sonde ainsi que le manque de stabilité mécanique, (une
sonde subit plus d’effort que les autres si le support n’est pas horizontal),
a montré que cette solution n’est pas la meilleure.

e 2 Capteurs : Le produit final est composé de deux capteurs 2.10b. Avec
ce montage, la charge est répartie également sur les deux capteurs (méme
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en légeére pente) et travaillent dans le fonctionnement normal de la sonde,
en pression.
La structure mécanique du produit réalisé est la suivante :
e Deux jauges de contraintes 2.3.2.2
e Un plateau en aluminium plié
— Permet de renforcer la résistance a la déformation.
— L’épaisseur du plateau peut ainsi étre réduit réduisant le poids de
I’ensemble.
— Le plateau est percé pour permettre a la ruche d’évacuer ses déchets
et d’avoir une bonne ventilation.
e Deux pieds en tube aluminium
— Simplifient I’équilibre de la balance méme sur un support qui n’est
pas parfaitement plan
e Des cales en acier de 4mm sont utilisées pour écarter mécaniquement
les jauges de contraintes du plateau ainsi que des pieds pour que la
déformation de ces derniéres puisse se faire de la maniére la plus adaptée
possible. Le choix du matériaux acier est fait pour une bonne tenue
mécanique a la déformation pour avoir un appui stable et fiable pour les
jauges de contraintes. De ce fait on évite une déformation des éléments de
la balance autre que ceux des jauges de contrainte, déformations voulues
pour la mesure.

B — ADC + Gauges
| 3xAAA Battery +

HX711 + TAL201
{ Alimentation block

CMT2119A ‘ NRF52811

SR BLE Long Range

Accelerometer

FIGURE 2.11 — Architecture hardware de la balance

Architecture électronique L’architecture électronique reprend le prin-
cipe de l'architecture présentée en 2.3.2.1. Le microcontroleur choisi est le
nRF52811, petit modéle de la famille mais qui posséde une mémoire suffisante
pour stocker les mesures de masse. La balance peut faire data loggeur sur une
durée de 3 jours avec une fréquence d’échantillonnage de 6 mesures/heure.
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Le choix des jauges de contrainte Les solutions a jauges de
contraintes sont utilisées dans la littérature |19, 30, 31] et dans I'industrie [29].
Le plus gros défaut des jauges de contraintes est la dérive thermique de ces der-
niéres, probléme difficilement soluble sans réaliser une caractérisation et une
compensation custom en usine pour chaque sonde [37]. Le tableau 2.6 présente
les différences théoriques entre une sonde compensée avec un test unitaire et
une sonde "low cost". Ces sondes sont également présentées sur 2.12. Pour des
questions de cott, la TAL203 est choisie, issue d’'une famille déja utilisée dans
la littérature [19]. L’objectif principal étant de réaliser un capteur low cost,
le prix des jauges qualitatives bien compensées les disqualifie. Une compensa-
tion software sera présentée pour ces jauges dans 3. Les TAL203 sont qualifiés
pour les charges allant jusqu’a 150kg chacune, ce qui permet de supporter des
ruches allant jusqu’a 300kg, poids maximum compatible avec I’approche d’uti-
liser la balance en moyenneur de variations avec plusieurs ruches placées I'une
sur 'autre.

FIGURE 2.12 — Image des corps d’épreuve équipés des jauges de contraintes

TABLE 2.6 — Comparaison de deux jauges de contraintes de calibre différent

AG100-C3-FE TAL203

Max charge 100kg 150kg
Dérive thermique théorique 0.14g/°C 3g/°C
Prix 100€@1000 5€@1000

Le choix des ADCs Le choix de ’'ADC est d’importance car il définira
la qualité du signal enregistré pour la mesure du poids. L’ADC HX711 est cou-
ramment référencé dans les architectures incluant une balance pour les ruches
d’abeilles|[19, 26, 20, 21, 22, 31]. Ce composant est un amplificateur ADC 24
bits a trés faible coiit et a gain élevé (128). Afin de confirmer que le compo-
sant correspond bien au besoin, une comparaison avec des ADC de différentes
factures sont comparées dans 2.7. Pour comparer le bruit, un pont diviseur est
placé entre 'alimentation, la masse et les deux entrées différentielles des ADCs
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afin de les polariser en leur point milieu. Les résistances sont choisies pour cor-
respondre aux valeurs du pont diviseur des jauges de contraintes (40012) et
ainsi faire travailler les ADCs dans les mémes conditions de courant que pour
une sonde. La quantité de bruit, s’il est gaussien, peut étre réduit en moyen-
nant plusieurs mesures. Dans notre cas, la vitesse de variation de la masse
étant négligeable au regard de la vitesse d’échantillonnage de tous les ADCs,
il est possible de réaliser un filtre en moyennant et donc de revenir a des seuils
de bruit réduit. Le NAU7802 est disqualifié par la nature de son bruit non
gaussien, en plus du nombre de bits en mouvement. Les ADC de chez Analog
Device (AD,) bien que plus performants sont aussi réellement plus cotteux.
Au regard de la contrainte économique et de la confirmation de la littérature,
le HX711 est choisi sur la solution. Deux ADCs sont utilisés, un pour chaque
sonde. Bien que ’ADC ait deux entrées analogiques possibles, seule une entrée
fournit un gain d’amplification de 128. Sur la seconde voie de ’ADC ayant un
gain de 64, une thermistance est cablée pour fournir la valeur de la température
et pouvoir par la suite réaliser la compensation thermique des sondes.

TABLE 2.7 — Comparaison du bruit en bits de différents ADC au regard de
leur prix

NAU7802 ADS1232 AD7124 HXT711

Bruit (bits) 8 (non gaussien) 6 5 7
Prix (€) 0.72@1000 5.90@1000 6.35@1000 0.4@1000

2.3.2.3 La capteur audio

Pour le capteur audio, un microphone MEMS PDM de 16 bits est choisi,
car cette résolution est suffisante pour les applications audios. La littérature
suggere qu'une durée d’enregistrement de 2 secondes est optimale, et étant
donné que les fréquences sonores des abeilles se situent principalement entre
20 et 2000 Hz, un taux d’échantillonnage minimal de 4 kHz est suffisant se-
lon le critére de Shannon-Nyquist. Cependant, afin de conserver des données
plus riches pour l'apprentissage automatique et de permettre une flexibilité
ultérieure, un taux de 8 kHz a été sélectionné [38, 39, 40, 41, 42, 43|.

Pour la fréquence des mesures des capteurs audios, un équilibre est recher-
ché entre la quantité de données collectées et le volume de stockage requis. Un
échantillon par heure a été choisi, ce qui permet de représenter efficacement le
bruit a l'intérieur de la ruche tout au long de la journée, tout en maintenant un
compromis optimal entre la consommation d’énergie et la capacité de stockage.

Le microcontroleur sélectionné est le nRF52832, qui dispose d'une mémoire
flash suffisante pour stocker jusqu’a 16 secondes d’audio, permettant ainsi de
stocker 8 heures de données dans chaque capteur. Le capteur audio est ali-
menté par une pile CR2032 (220 mAh), qui a un trés petit format, facilitant
le placement du capteur a l'intérieur de la ruche.
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FIGURE 2.13 — Image et architecture hardware du capteur audio

CR2032 +
Alimentation block
CMT2119A NRF52832
‘ s ) BLE Long Range

PDM Microphone

(a) Image du capteur dans une ruche (b) Architecture hardware

FIGURE 2.14 — Capteur audio et son architecture hardware

2.3.2.4 Autonomie sur pile des capteurs

En utilisant la méme méthode décrite dans 2.3.1.3, les différentes phases de
consommation de la balance et du capteur audio sont mesurées. Les consom-
mations de veille des capteurs étant respectivement de 6pA pour la balance et
4nA pour le capteur audio, il est nécessaire de prendre en compte la fréquence
de réalisation des mesures. Les fréquences d’échantillonnage choisies sont ef-
fectuées en prenant en compte I'impact sur la durée de vie du produit comme
présenté en exemple pour la balance dans 2.15.

Le tableau 2.8 présente les calculs de durée de vie des batteries calculées.
Avec les taux d’échantillonnage sélectionnés et les intervalles de transmission
des données vers la gateway, la durée de vie des batteries dépasse un an, ce
qui confirme que les paramétres choisis sont compatibles avec le besoin. Pour
établir les parameétres

TABLE 2.8 — Durée de vie des batteries des capteurs de balance et audio.
"Consommation moyenne" : consommation moyenne en courant ; "Taille de la
batterie" : capacité de la batterie en milliampeéres-heures (mAh); "Durée" :
temps de fonctionnement estimé.

Paramétre Balance Audio
Consommation moyenne 115 uA 15 A
Taille de la batterie 1250 mAh 220 mAh
Durée 1,23 ans 1,18 ans
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Autonomie de |a carte balance (en années)
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FIGURE 2.15 — Année d’autonomie de la balance en fonction du nombre de
mesures par heures

2.4 Déploiement du systéme

Le systéme est déployé dans 10 ruches depuis un an dans des conditions api-
coles réelles (inspections fréquentes par I'apiculteur, manipulation des cadres,
traitements appliqués, récolte de miel, etc.) sans rencontrer de problémes ma-
jeurs. Le rucher avec le systéme entiérement déployé est présenté sur la figure
2.16.

FIGURE 2.16 — Systéme déployé sur un rucher

2.4.1 Données de masse

La figure 2.17 présente les mesures de poids d’une ruche sur une période
de 5 jours durant une miellée en avril 2023. L’analyse de ces données permet
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FIGURE 2.17 — Evolution du poids d’une ruche sur une période de 5 jours au
cours d’une miellée, pour identification des comportements des abeilles.

d’identifier plusieurs phases dans ’activité des abeilles : une phase de prise de
masse, une phase de perte de poids et une phase intermédiaire de creux entre
ces deux périodes. On constate que la prise de poids se produit principalement
entre 9h00 et 18h00, la phase de plateau de perte de poids s’étend de 18h00
a 8h00, et une perte de poids rapide mais bréve survient entre 8h00 et 9h00.
Cette période de prise de poids correspond aux heures d’activité de la journée,
limitée par la durée de la journée et des températures favorables (>12°C)
caractéristiques du mois d’avril.

Pendant cette période d’activité, les abeilles collectent des ressources, ce
qui entraine une augmentation de la masse de la ruche. Inversement, la nuit,
les abeilles étant présentes dans la ruche, le poids diminue progressivement.
Cette perte de masse peut étre attribuée & deux phénomeénes : ’alimentation
des abeilles et le séchage du miel par ventilation pour réduire son taux d’humi-
dité en dessous de 20%. La perte de poids subite observée le matin correspond
au départ des abeilles pour collecter des ressources et évacuer les déchets ac-
cumulés durant la nuit (déjections, abeilles mortes, etc.). Globalement, cette
période de miellée montre que les ressources accumulées durant la journée
dépassent les pertes nocturnes, ce qui indique un gain de réserves, un cas fa-
vorable. A I'inverse, en période de ressources limitées ou hivernales, la ruche
perd progressivement de la masse.

Le systéme permet ainsi d’identifier plusieurs schémas :

— La prospection des miellées grace a la prise de masse.

— La quantité de ressources disponibles et le besoin éventuel de nourrisse-
ment en cas de carence.
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— La détection de problémes de santé si le comportement de masse d’une
ruche diverge de celui des autres (pillage, maladie, essaimage, etc.).

Les observations sur cette période mettent également en lumiére des phé-
nomeénes courants en apiculture.

Au début du printemps 2023, lors d’une inspection des ruches, il est
constaté que toutes les colonies sont pleines avec une abondance de couvain.
Des cadres supplémentaires sont ajoutés aux ruches n’ayant pas encore atteint
les 10 cadres, tandis que des hausses sont placées sur les ruches déja fortes pour
lancer la production de miel. La figure 2.18 illustre ’évolution du poids de deux
ruches, montrant une discontinuité lors de I’ajout des hausses (intervention de
Iapiculteur), suivie d’une prise de masse progressive au fil des jours, signe du
stockage de miel dans les hausses. A la fin de cette miellée, les hausses sont
récoltées pour étre extraites.
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FIGURE 2.18 — Prise de masse progressive d’une ruche aprés ’ajout d’une
hausse en anticipation de la miellée, entrainant une augmentation de poids.

Le 11 avril 2023, un comportement d’essaimage est détecté dans les données
de masse enregistrées. L’analyse de ces données, présentée a la figure 2.19,
révéle qu’une ruche, en forte prise de poids sur plusieurs jours, subit une perte
soudaine de 3,612 kg. Cet événement se produit a 16h00, pendant la période
la plus chaude de la journée, a une température de 25°C. La perte de poids
est suivie d'une reprise rapide, avec des augmentations journaliéres de +1,1,
+1,35, +1,15, +1,58 et +1,46 kg, culminant avec ’essaimage.

Les premiéres analyses des données de masse confirment la cohérence des
comportements observés sur les ruches en activité, validant ainsi la réalisation
matérielle de la balance. Les ordres de grandeur observés correspondent éga-
lement aux activités relevées par ’apiculteur sur les ruchers. Cependant des
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FIGURE 2.19 — Prise de masse progressive d'une ruche durant une miellée
menant & un essaimage, identifié par la discontinuité.
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FIGURE 2.20 — Premiéres observations de la dérive thermique en grammes
sur deux jauges de contraintes (rouge et bleue) en fonction de la température
(noir) pour une balance a charge constante. L’échelle des abscisses représente
le temps en minutes.

essais a charge constante ont montré que la balance subit un dérive thermique.
Un exemple de variation est présenté en 2.20, ot I'on constate que les mesures
des jauges de contrainte d’une balance évoluent en fonction de la température.
Les origines de cette dérive ainsi que le travail de compensations pour fiabiliser
la mesure de masse seront donc & compenser en 3.
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2.4.2 Données audio

Des données audio sont récoltées sur les ruches équipées d’une balance.
Dans un premier temps des fichiers de 5 secondes et 16kHz ont été collec-
tés pour valider les choix technologiques de 'acquisition, puis la taille et la
fréquence des échantillons ont été réadaptés conformément aux spécifications
décrites dans 2.3.2.3.

La figure 2.21 représente le signal audio temporel sur un échantillon de 5
secondes. Le tracé en noir donne la résolution en bits nécessaires au stockage
de la mesure sur des intervalles d’une seconde. Cette résolution sur nos fichiers
audio confirme le choix de la résolution du microphone de 16 bits qui est suf-
fisante pour capter l'information audio de la ruche. On remarque une lente
dérive de la composante DC (rouge) dont la cause n’est pas clairement iden-
tifiée, mais semble étre inhérente & la technologie des capteurs PDM. Il sera
nécessaire d’effectuer un filtrage de cette composante pour éviter des pertes
de résolution et ne pas influencer les algorithmes d’IA. Lors de la quatriéme
seconde du fichier audio on remarque un événement d’amplitude supérieur
au signal typique. Cet événement est un bruit parasite extérieur a la ruche,
soulignant I'importance de repérer les périodes audibles sans interférences pro-
noncées pour garantir l’exploitabilité de I’échantillon audio dans les méthodes
de machine learning qui seront développés en chapitre 4.

Pour confirmer la fréquence d’échantillonnage choisie pour les fichiers audio,
le tracé de la transformée de Fourier (FFT) et de la Discrete Cosine Trans-

12

2000 +

1000 A

Amplitude [quantum]

—-1000 A

—2000 4

0 1 2 3 4 5
Temps [s]
FIGURE 2.21 — Représentation temporelle d’un fichier audio de 5 secondes

(bleu). La courbe noire représente la résolution en bits utilisée pour stocker
I’échantillon et la courbe rouge correspond a la composante DC du signal audio.
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2.5. Transmission et Stockage des données

form (DCT) sont tracés en figure 2.22. Le spectre utile semble compris entre
10Hz et 800Hz. Le calcul de la DCT n’est donc pas utile dans ce cas du fait
du grand nombre de points. Une décimation par 4 du signal permettrait de
descendre & une fréquence de 4kHz tout en gardant un signal utile observable.
Ces observations vont dans le sens du choix d’un "sampling" a 8kHz, suffisant
tout en gardant une marge de manceuvre si nécessaire.
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FI1GURE 2.22 — FFT et DCT calculés a partir du fichier audio présenté en 2.21.
Les abscisses sont la fréquence en Hz, et 'ordonnée est 'amplitude

La figure 2.23 présente le spectrogramme du fichier audio en analyse. Le
spectrogramme est la représentation temporelle de la FFT : utile pour créer
une représentation 2D, qui peut ensuite étre analysée avec les techniques de
machine learning développées pour le traitement d’images. Le spectrogramme
met efficacement en évidence le phénoméne de parasitage visible & la 3iéme
seconde.

Finalement, les caractéristiques du capteur audio semblent cohérentes avec
les premiéres observations et analyse faites sur les données collectées. Cela
permet apreés constitution d’une base de données conséquence de réaliser des
analyses de comportements sur les ruches.

2.5 Transmission et Stockage des données

L’objectif de compenser des imperfections des capteurs passe par la
construction de modéles déterministes ou TA & partir de la collecte massive
de données. Aussi, il est essentiel de conserver ces données pour constituer un
dataset réunissant un ensemble de métriques sur différentes ruches sur plusieurs
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1024

N 512

FIGURE 2.23 — Spectrogramme du fichier audio présenté en 2.21.

années. Dans cette optique, une base de données est mise en place. Sa struc-
ture est congue pour faciliter 'accés aux données stockées, dans le but d’abord
d’améliorer les mesures par des corrections logicielles, puis de les exploiter &
I’aide de méthodes étudiées dans ce travail de thése, tout en les rendant acces-
sibles aux utilisateurs. La base de données est congue pour pouvoir étre mise a
I’échelle avec 'augmentation du nombre de ruches instrumentés, et les services
de visualisations et d’exploitation des mesures reposent sur sa structure. Les
quelques données de masse sont présentées parmi les données accumulées sur
une année de mesure sur deux ruchers totalisant une quinzaine de ruches.

2.5.1 Protocole MQTT

Pour la transmission des données vers Internet, le protocole MQTT a été
choisi. Ce protocole est particuliérement adapté a ce cas d’usage grace a son
systéme de publication-souscription. Chaque type de mesure (température,
masse, audio, etc.) dispose de son propre topic MQTT, permettant un traite-
ment et un stockage spécifiques a chaque métrique. De plus, des topics supplé-
mentaires sont utilisés pour transmettre des messages de statut des capteurs
et des alertes sur la santé des ruches.

Le systéme de souscription facilite également le déploiement a distance des
configurations et des mises a jour des capteurs, via une interface web qui sera
développée ultérieurement. Cela permet d’ajuster les paramétres des capteurs
a grande échelle avec un minimum d’effort.

La principale limitation de MQTT est la taille maximale des messages,
limitée a 256 Mo (soit 2,27h d’audio), ce qui peut poser probléme pour des

47



2.5. Transmission et Stockage des données

enregistrements audio en continue ou pour de la vidéo via ce canal.

2.5.2 Base de données

Les données des capteurs sont stockées dans une base de données hébergée
sur le service Amazon RDS 2.5.3. La figure 2.24 présente une visualisation de
la base de données pour stocker les données de masse. Cette structure permet
I’association des capteurs de pesée avec leurs ruches correspondantes au sein
du rucher. Ces associations ruche-rucher sont générées automatiquement en
regroupant toutes les ruches dont les données sont transmises par la méme
gateway, et donc situées en un seul rucher. Cependant, il incombe a ’apiculteur
de spécifier I'association des capteurs aux ruches. Suivant la méme approche
flexible que le reste du systéme, ’ajout d’un nouveau type de mesure est simple
en ajoutant uniquement une table dans la base de données, sans nécessiter de
modifications du systéme existant.

AffectationEvent

/ affectationTime : Instant
—r YT
R

. awMeasure
Hive Measure
tmp1 : Integer

name S?nn% tmp2 : Integer measureTime : Instant
description : String adc1 : Integer temperature : Integer
weight : Lon adc2 ; Integer weight : Integer
measureTime : Instant measureTime : Instant mac : String

" mac : String

(".1) {"..1)

..1) \

Apiary WeighingScale
name : String id : Lony
address : String mac : Siring
c1.1a( » N

{1..1

Gateway
id : Lon
mac : Siring
operator : Integer
battery : Integer
rssi : Integer
IteBand : Integer
lteChannel : Integer
messageNum : Integer
latitude : Integer
langitude : Infeger
altitude : Integer

FIGURE 2.24 — Architecture de la base de données pour les capteurs de poids

2.5.3 Web architecture pour le stockage des données

Les services d’Amazon AWS sont utilisés pour ce produit. L’objectif de
cette décision est d’accélérer le développement et de garantir un stockage sé-
curisé et fiable des données de mesure collectées. Compte tenu du choix du
protocole de communication, le service IoT Core d’Amazon est directement
adapté car il fournit directement un serveur MQTT. La base de données est
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localisée sur le service Amazon RDS et différents services sont également em-
ployés pour le parsing des données en vue de leur insertion sous le bon format
dans la base de données. Ces services sont présentés sur la figure 2.25 :

A
AWS loT Core iy AWS Lambda Arlggzson

FIGURE 2.25 — Structure de réception et de stockage des données sur Amazon
AWS

— AWS IoT Core : Fournit un serveur MQTT qui gére directement les
Topic et les abonnements des gateways. Le service permet également
I'identification et la sécurisation des transmissions grace au systéme de
certificats SSL,

— AWS SQS : Le service SQS est une file d’attente pour les messages regus,
permettant d’éviter les pertes de données en cas de fort trafic réseau. De
plus, il permet de surveiller les messages de non gérés par l'application,
en les conservant jusqu’a ce qu’un opérateur puisse intervenir.

— AWS Lambda : Le service Lambda est déclenché par des messages
entrant dans la file d’attente SQS. Il exécute une fonction spécifique
pour chaque message recu en fonction du topic MQTT. Ces fonctions
réalisent le parsing des données recues puis 'insertion des données dans
les tables correspondantes de la base de données. Si besoin, les lambda
fonctions peuvent aussi déclencher des alertes (e-mail, SMS, Notification
d’application), utiles pour les opérations urgentes de ’apiculteur comme
I’essaimage.

— AWS RDS : Héberge la base de données ou toutes les données sont
stockées. La base de données est basée sur MySQL et présentée en 2.5.2

2.6 Visualisation des données

Une fois les données stockées dans la base de données, il est nécessaire de
les afficher afin de permettre & I'apiculteur de les exploiter pour décider de ses
futures actions sur les ruchers. Les services de visualisation et d’exploitation des
données s’interfacent avec la base de données suivant les services décrits dans
la figure 2.24. Deux services sont mis en place, 'un complet ayant accés aux
données brutes pour la recherche 2.6.1 et une dédiée aux apiculteurs suivant
leurs besoins avec les données processées 2.6.2. La figure 2.26 décrit la structure
d’accés aux données.
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FIGURE 2.26 — Stack applicative des différents services permettant ’exploita-
tion des données des capteurs sur des applications web de recherche et d’ex-
ploitation

2.6.1 Utilisation des données pour la recherche

Le service de visualisation des données dédié a la recherche est basé sur
Grafana. Le résultat est présenté succintement en 2.27. Grafana est un outil
capable de récupérer les données de la base de données, d’appliquer un pré-
traitement, puis de les afficher. Il est utilisé pour la visualisation des données
en temps réel et pour identifier les périodes de mesure pertinentes afin de tester
les modéles de compensation développés dans le cadre de la recherche sur les
ruches.

2.6.2 Application Web pour les apiculteurs

Le service développé pour les apiculteurs est une application web qui per-
met la visualisation des données de leurs ruches. Les fonctionnalités implémen-
tées sont les suivantes :

— Création et édition de comptes utilisateurs

— Controdle d’accés (y compris la récupération de mot de passe)
— Acceés a la base de données

— Association des capteurs avec un utilisateur

— Gestion des capteurs

— Pré-traitement des données avant affichage

— Visualisation des données sur différentes périodes
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FIGURE 2.27 — Visualisation des données pour la recherche. Les graphiques
représentent I’évolution du poids en kg (a gauche) et de la variation de masse
(droite) au fil du temps sur quatre ruches.

La figure 2.28 montre la visualisation des données de pesée et des informa-
tions traitées dans l'application destinée aux apiculteurs . La courbe inférieure
présente les données de masse (en orange) et de température (en vert) au fil
du temps. Pour simplifier I'interprétation des mesures, la courbe supérieure
affiche la variation journaliére de la masse de la ruche. Cela permet de visua-
liser simplement et rapidement les tendances de prise ou de perte de poids
d’un jour a l'autre. La figure 2.29 présente les données de quatre ruches dans
le panneau de gestion sur une période de météo défavorable entrainant une
perte de poids progressive des ruches, a ’exception de la premiére ruche qui
est identifiée comme 'apiculteur comme forte et qui a su profiter d’une journée
plus favorable pour accumuler des ressources, gagnant 1.2kg sur cette période.
L’analyse de cette période de données permet de constater la présence de res-
sources mais aussi de confirmer I’état de santé des colonies avec une quantité de
variation de masse différentes alors que les ressources a portée sont les mémes
pour chacune des colonies.
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2.6. Visualisation des données

FIGURE 2.28 — Correspondance entre les données de masse (en bas, orange)
et la variation journaliére de masse (en haut, orange)

FIGURE 2.29 — Visualisation des données de pesée et des données traitées sur
I’application dédiée aux apiculteurs. La courbe de droite montre 1’évolution
du poids (jaune) et de la température au fil du temps (vert). Le graphique de
gauche illustre I’évolution quotidienne du poids pour une interprétation rapide
des tendances.
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2.7 Conclusion

Ce chapitre présente une architecture versatile pour la surveillance des
ruches, basée sur un systéme de capteurs sans fils dont les données sont cen-
tralisée et transmises par une gateway. Ce systéme se distingue des architec-
tures filaires et tout-en-un proposées par la littérature et l'industrie dans le
domaine apicole [18]. Le systéme propose un standard pour créer des capteurs
low cost a faible consommation d’énergie, low power, tout en offrant des ca-
pacités de calcul suffisantes pour embarquer des compensations et traitements
analytiques. Cette solution s’inscrit dans la suite des stratégies utilisées dans le
domaine industriel [44] tout en suivant les recommandations de [45] en matiére
de choix technologiques, notamment pour les protocoles et technologies radio.
Ceci permet d’assurer la compatibilité avec d’autres capteurs présents dans
les environnements agricoles. La solution proposée est congue pour étre indus-
trialisable, en répondant aux exigences de cofit, consommation énergétique,
modularité et de maintenabilité.

En conclusion, ’architecture proposée est non seulement flexible et optimi-
sée pour les conditions de ’apiculture moderne, mais elle est aussi préte pour
des applications de edge computing, renforcant ainsi sa capacité a accueillir des
modeéles de compensation des erreurs des capteurs ou des impacts des varia-
tions de ’environnement. La collecte de données et leur stockage servira ensuite
aux apiculteurs a optimiser la gestion des ruchers en tirant les enseignement
des mesures issues des années précédentes.
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3.1. L’origine de la dérive thermique

Les premiéres mesures réalisés sur des balances & charge constante sug-
gérent une dérive thermique. Ces observations sont cohérentes avec le choix
pragmatique des jauges de contraintes "a faible cott". Aprés avoir confirmé
I'origine de la dérive thermique, une compensation logicielle déterministe est
mise en place pour améliorer le capteur, compensation basée sur des méthodes
de régressions linéaires. Dans un second temps un indicateur journalier qui
améliore encore les performances du capteur au prix de la fréquence des me-
sures est mis en ceuvre, pour une application en accord avec le besoin apicul-
teur.

3.1 L’origine de la dérive thermique

La totalité des capteurs connait une dérive en température, ainsi ’'on ob-
serve des dérives sur les capteurs piezzorésistifs [46], les centrales inertielles [47],
mesures de courant [48|, capteurs de pression [49], et cetera. Pour la plupart de
ces capteurs, le probléme de mesure provient de ’auto-échauffement du capteur
pendant sa période de mesure en plus des variations thermiques extérieures.
Dans le cas de la balance proposée, avec une fréquence d’échantillonnage de
dix minutes, I'auto échauffement de la chaine d’acquisition est peu probable.
Il reste donc a caractériser la dérive thermique liée aux variations extérieures.
Or, dans le cas d'une ruche en extérieur, les variations thermiques sur une jour-
née peuvent étre importantes (£15°C) et encore plus grandes sur la totalité
d’une saison (-10°C a +45°C). Malheureusement, les capteurs disponibles ne
caractérisent pas la dérive thermique de leurs produits [29] mais se contentent
de donner une plage de température de fonctionnement, probablement liée aux
limites du hardware.

3.1.1 Caractérisation de la dérive issue de la chaine d’ac-
quisition

Pour s’assurer que la dérive thermique n’est pas issue de la chaine d’acqui-
sition électronique : référence de tension et ADC. Le protocole de test suivant
, illustré dans la fig. 3.1, est mis en place : un montage en pont diviseur sur les
entrées de 'ADC est réalisé. Le pont diviseur place la tension de mesure au
centre de la plage de mesure de 'ADC. Il est réalisé avec deux résistances a
basse tolérance (<1%) de méme référence. Ces deux résistances issues du méme
lot connaitront la méme dérive thermique et garantissent donc une stabilité du
point de tension présenté a ’entrée de la chaine. Cela permet d’identifier la
variation de la référence de tension et de 'acquisition des mesures ADC.

Les manipulations sont placées dans une étuve avec régulation de tem-
pérature fixée sur 30°C. La qualité de la régulation en mode "tout ou rien"
de I’étuve étant de mauvaise qualité (gros cycle d’hystérésis), des cycles ther-
miques de 5°C environ sont observés. Sur ces amplitudes, on caractérise la
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ADCs polarisés sans sonde

( )

ADC1 ADC2

GND GND

FIGURE 3.1 — Montage de polarisation de I’ADC sans les sondes pour carac-
tériser la dérive thermique de I’assemblage

dérive en grammes par degrés de 1’ensemble. Dans un second temps, le méme
test est réalisé avec les sondes placées a la place du pont de résistances pour
caractériser la dérive en incluant les sondes.
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FIGURE 3.2 — Comparaison de la dérive thermique de la chaine d’acquisition
seule 3.2a et avec les jauges de contraintes connectées 3.2b

Les courbes présentées en 3.2a illustrent que la dérive thermique de 1'élec-
tronique seule est directement proportionnelle & la température, en termes de
valeurs mesurées. En revanche, lorsqu’une sonde est intégrée a la chaine d’ac-
quisition (voir 3.2b), celle-ci présente une inertie thermique plus importante.
Cela se traduit par une constante de temps plus longue avant que le systéme
n’atteigne une valeur stabilisée.

Une comparaison quantitative des résultats de la dérive thermique de la
chaine d’acquisition est mesuré en étuve avec et sans sonde sur 4 balances de
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3.1. L’origine de la dérive thermique

deux capteurs chacunes.
La plage de variation dynamique des signaux de masse (m) s; et sy
de chaque sonde est calculée en prenant l'excursion maximale A,,(i) =

max (s;[k]) — min (s;[k]) out k est le numéro d’échantillon de la série tempo-
0<k<N 0<k<N

relle, N le nombre de mesures et i le numéro de capteur. La plage dynamique de
variation thermique est évalué a partir des signaux des capteurs 77 et T, avec

Ar = max (W) — min (M) Finalement la sensibilité d’un
0<k<N 0<k<N
A (i)

capteur unique est donnée par le ration des plages dynamiques .S; Ar
en ¢g/°C. Dans le cas d'une balance mesurant une masse avec deux sondes Ta
sensibilité est celle de la plage dynamique de la somme des signaux :

jnax (s1[k] + so[k]) — min (si[K] + sa[k])
Ar

La moyenne des 8 sensibilités par capteur et des 4 balances est donnée dans
la table 3.1.

S:

TABLE 3.1 — Comparaison des dérives pour ’électronique seule et I’électronique
avec sonde. Les essais ont été réalisés avec quatre balances soit 8 ADCs. La
balance compléte est la somme des mesures des deux ADCs composant une
balance

Elec seule (+ g/°C) Elec et sonde ( +g/°C)
Par ADC 2,1 10.3
Balance compléte 3,5 12.5

La sonde dégrade d’au moins un facteur 4 la sensibilité de la chaine de
mesure et est donc la principale source de dérive. De plus, un déphasage est
observé entre la variation de température et la réponse thermique du systéme
avec sonde, ce qui constitue un facteur supplémentaire a estimer lors de la
compensation de la dérive thermique. En revanche, la dérive mesurée pour la
chaine d’acquisition sans sonde est trés corrélée a la variation de température,
ce qui la rend facilement compensable par régression linéaire.

La caractérisation de la dérive de la chaine d’acquisition confirme que le
probléme de dérive thermique provient principalement des sondes. Un dépha-
sage entre les variations rapides de température (observées dans les cycles
thermiques de 1’étuve) et la mesure de masse révéle un phénomeéne d’inertie
thermique. L’estimation et la compensation de ce phénoméne est abordé dans
la sec. 3.1.4.

3.1.2 Qualité des jauges de contraintes

La balance est équipée de deux jauges de contrainte sur lesquelles sont
apposées des sondes de déformation sous forme de peignes résistifs. Lorsque
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la partie métallique de la jauge se déforme, elle entraine une variation de la
résistance des peignes. A partir de cette variation, il est possible de déterminer
la masse.

Les premiéres observations, décrites en 3.1.1, révélent que les jauges de
contraintes présentent une dérive en fonction de la température. Une série
de mesures avec une masse constante confirme que cette dérive thermique
affecte 'ensemble de la balance. Les principales sources de cette dérive sont le
coefficient de température de la résistance des jauges de contrainte et celui du
module d’é¢lasticité du matériau de I’élément [37].

Les observations présentées en 2.20 montrent une dérive thermique affec-
tant les jauges de contrainte, avec des amplitudes et des directions de dérive
différentes selon les sondes. Ces jauges étant supposées compensées en tempé-
rature, la couche protectrice des composants électroniques a été retirée pour
mieux comprendre si cette dérive est due au support mécanique des jauges
ou aux peignes résistifs. Une analyse plus détaillée de la dérive thermique des
sondes est présentée en 3.1.4, corroborant les résultats de la littérature [37],
qui décrivent une dérive non linéaire des jauges de contrainte.

L’image 3.3 représente une jauge de contrainte comme elle se présente a
l’achat. Les peignes se situent sous une couche protectrice siliconée (visible
en blanc sur la figure). Cette couche est retirée pour atteindre les peignes de
résistances collés a la jauge.

FIGURE 3.3 — Présentation d'une jauge de contrainte

La photo 3.4 montre le collage des peignes de résistances sur la mécanique
et révele ainsi un placement irrégulier des peignes de résistances d'un coté a
I’autre d’une méme jauge de contrainte. Le détail des peignes résistifs est visible
dans la photo 3.5b. Les peignes de résistances qui mesurent la déformation du
support aluminium sont les peignes collés a l'extérieur de chaque coté de la
sonde.

On reproduit ainsi le montage électrique de la jauge de contrainte, voir la
figure 3.6, permettant de comprendre la correction thermique hardware mise
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(a) Peigne central de la jauge de (b) Peignes résistifs extérieurs de

contrainte — compensation ther- la jauge de contrainte — Mesure de
mique T1 et T2 déformation S1 et S2

FIGURE 3.5 — Comparaison entre les peignes de la jauge de contrainte

en place. Ces peignes sont montés en pont de Wheatstone pour mesurer au
mieux la déformation.

Les deux peignes centraux sont placés en encadrement du pont de Wheats-
tone pour moduler 'amplitude de la tension de mesure en fonction de la dérive
thermique. Cela a pour objectif de compenser la dérive thermique par un ajus-
tement de la tension de polarisation de la mesure. Le collage non régulier et
non paralléle des peignes de résistances sur le support aluminium explique les
variations thermiques des sondes ainsi que ’aspect différent en amplitude et
sens de dérive.

La littérature présente les mémes dérives thermiques sur les capteurs issus
de technologie similaire [37]. En revanche il y est également spécifié que pour
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FIGURE 3.6 — Montage électronique des peignes de résistances sur la sonde.
S1 : Compensation Thermique, S2 : Mesure poids

réaliser une compensation efficace de la dérive thermique, la meilleure méthode
est de compenser chaque sonde individuellement par le hardware, et d’utiliser
un signal en tension d’excitation de la sonde [50, 51]. Cependant, la compensa-
tion thermique n’est de toute maniére pas possible étant donnée la dispersion
de variation thermique des différents peignes de résistances ainsi que leur non
linéarité. De ce fait, les jauges de contraintes dans les applications modernes
fonctionnent plutot pour des applications ot la mesure est différentielle, ou
lorsque les variations de températures sont lentes en fonction des événements
a mesurer |52, 53|

3.1.3 Correction et calibration par sonde et globale

Les dispersions dans le processus de fabrication affectent le systéeme de
compensation des dérives thermiques présenté ci-dessus, et laissent ainsi une
dérive thermique résiduelle pouvant méme en changer le sens de variation,
dans le cas de sur-compensation thermique. On nomme par la suite correction,
I’étape qui consiste a réduire encore la dérive résiduelle en se basant sur un
modéle statistique identifié dans une phase nommeée calibration.

Chaque sonde peut étre calibrée en usine et corrigée électroniquement ou
bien corrigée numériquement. Dans ce dernier cas, la calibration fourni les
coeflicients d’un polynéme de correction en fonction de la température et le
calculateur doit disposer d’une mesure de température qui soit au plus prés de
la jauge de contrainte. La mesure corrigée est alors de la forme :
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3.1. L’origine de la dérive thermique

M(t) = mit) + p(T) (3.1)

ot M est la mesure corrigée, m la mesure brute et p(7") la fonction de
correction thermique.

Une telle calibration effectuée en usine représente un facteur de cotit que la
sonde soit fournie avec le systéme de correction électronique ou bien qu’elle soit
fournie avec les coefficient du polynéme & appliquer au niveau du calculateur.
De plus, ’électronique de mesure externe a la sonde ainsi que la mécanique
de montage du plateau de pesée de la ruche sur deux jauges de contraintes
apportent des dérives supplémentaires qui ne peuvent étre prises en compte
par cette correction.

Une phase de calibration du systéme de la balance compléte sur une large
plage thermique est nécessaire. Afin de caractériser la dérive globale de ces
mesures en fonction de la température et pour pouvoir corriger cette dérive
thermique, une session de mesures a masse constante est réalisée sur cinq
balances. Ces mesures sont réalisées dans un hangar couvert mais exposé aux
variations de température journaliéres extérieures. Afin de placer les balances
dans le systéme typique d’utilisation, elles sont chargées avec des poids fixes et
non évolutifs (Bidons d’eau). Les mesures sont faites sur une période de 7 jours
consécutifs permettant d’observer 7 cycles thermiques circadiens (d’amplitude
journaliére de 30 degrés) et une tendance de variation lente dans la semaine.

La section suivante fait une analyse statistique de ces données et mets
en évidence un cycle d’hystérésis limitant les performances d'une correction
statique habituelle de la forme de 1'eq. 3.1.

3.1.4 Visualisation de la dérive thermique

Dans un premier temps, la visualisation de la dérive thermique est présentée
afin de bien dimensionner le probléme et comprendre par la suite les méthodes
de compensations mises en place. Dans le graphique 3.7, un axe temporel est
utilisé :

— a gauche, le temps s’étend du jour 288 au jour 295, couvrant ainsi les 7
jours d’enregistrement ;

— & droite, le temps circadien est indiqué en heures, allant de 0 (minuit) &
24 heures.

Les données sont en quantum de ’ADC non converties en grammes pour
la masse et en °C pour la température. La thermistance est une CTN ce qui
explique l'inversion dans la dynamique de température, ainsi le minimum ther-
mique observé a midi, correspond en fait a la température maximum. Les cou-
leurs représentent les différentes balances utilisées pour la mesure qui sont
identifiées par leur adresse MAC BLE unique. Ces cinq balances étant instal-
lées sur le méme site, les diagrammes de température (en bas) fournissent des
informations similaires d’une balance a l'autre. Les capteurs de température ne
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semblent pas présenter de biais ni de dispersion significative entre les balances.
En observant les données en fonction du temps circadien, des décalages tem-
porels apparaissent entre les balances, attribuables aux effets d’éphémérides
liés a un ensoleillement légérement décalé de quelques minutes, en raison des
distances de quelques métres entre les balances.

L’observation des mesures de masse révele plusieurs phénomeénes :

— Des biais variables allant de 5000 & 30000 quantums ADC, soit plus de
200% de variation. Ce phénomeéne n’est toutefois pas problématique, car
seule I’évolution journaliére est pertinente pour 1'utilisateur.

— Des sensibilités tres disparates entre les capteurs. Par exemple, la balance
violette (MAC {76d...) affiche des cycles d’environ 20000 quantums, tan-
dis que la balance orange (fe5...) présente des variations dix fois moindres
pour un méme stimulus thermique.

Ces écarts sont attribués aux défauts de montage du systéme de compen-
sation thermique, comme expliqué dans la section 3.1.
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FIGURE 3.7 — Visualisation de la dérive thermique sur les cinq balances en
test. L’axe des abscisses de gauche représente le temps durant la période de
mesure, tandis que celui de droite indique ’heure au cours d’une journée. L’axe
des ordonnées en bas montre les variations de température, tandis que celui
en haut illustre les mesures de I’ADC issues d’une sonde sur chacune des cingq
balances en test.
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Deux diagrammes permettent d’illustrer les conclusions précédentes pré-
sentés dans 3.8 :

— En haut a gauche : ce diagramme représente la densité de répartition des
mesures de température pour chaque balance. Il est confirmé que le cycle
thermique mesuré est sensiblement similaire d’'une balance a ’autre.

— En bas a droite : ce diagramme montre la densité de répartition des
mesures de masse ADC1 pour chaque balance. De fortes différences de
biais sont observées, notamment entre la balance bleue (MAC d947...) et
la balance verte (MAC ¢d686...). Des écarts de sensibilité apparaissent
également, avec les balances orange et rouge (MAC FEB5A... et C716...)
qui présentent une tres faible sensibilité aux variations thermiques, tandis
que la balance violette (MAC F76d4) affiche prés de 100% de variation
pour un méme cycle thermique.

Le graphique en bas a gauche illustre les évolutions des mesures en fonction
de la température. On peut noter :

— des différences de sens de variation, certaines balances présentant une
dérive positive avec la température tandis qu'une autre (balance bleue
MAC d947...) voit ses valeurs décroitre avec I'augmentation de la tem-
pérature;

— un phénomene d’hystérésis plus ou moins prononcé, avec des dérives dis-
tinctes pendant les phases de croissance et de décroissance thermiques.

Une correction polynomiale appliquée a la température semble étre une
solution potentielle pour corriger les problémes de biais et de sensibilité (no-
tamment en ce qui concerne le sens de variation). Cependant, le phénoméne
d’hystérésis suggere que 1'utilisation d’une mémoire temporelle pour compenser
le déphasage entre température et dérive thermique 3.1.1 pourrait étre néces-
saire pour modéliser la dynamique thermique ainsi que son sens de variation.

3.2 Correction dynamique par régression poly-
nomiale

Les deux approches couramment utilisées pour compenser la dérive ther-
mique des capteurs sont basées soit sur la régression linéaire ou polynomiale
[49, 54], soit sur des méthodes de machine learning [46, 55] lorsque des volumes
de données suffisants sont disponibles. Idéalement, pour des raisons de volume
de données et de simplicité de calcul sur le microcontréleur embarqué de la
balance, la régression linéaire est privilégiée par défaut. En outre, afin d’éviter
I’accumulation de grandes quantités de données, qui impliquerait de laisser la
balance fonctionner sur de longues périodes, les méthodes de machine learning
ne sont pas les plus adaptées dans ce contexte.

Le cycle d’hystérésis impose un modéle dynamique ou le temps intervient
afin de modéliser la dynamique thermique affectant le corps de la sonde et
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FIGURE 3.8

I’électronique. Ainsi un modéle dynamique du premier ordre pourrait étre uti-
lisé pour représenter cette dynamique de transfert de chaleur traversant le
capteur de température vers le corps d’épreuve de la sonde.

3.2.1 Modéle dynamique de correction

L’équation statique de correction 3.1 devient alors dynamique de la forme :
M) =m(t)+p(TE) —7.7(¢)) (3.2)

ol T est la constante de temps du systéme et T’ la dérivée temporelle de la
température mesurée.

Si 'on considére par exemple le cas d'une correction polynomiale d’ordre
2, p(z) = a.x? + b.x + c et que lon discrétise les mesures, ainsi que la dérivée,
on obtient alors un terme correcteur de la forme suivante :

M = mik] ta. (T[k:] - (T[k] Tk 1])>2
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Quelle que soit la méthode de différentiation discréte utilisée, le terme de
correction utilisé se simplifie en un polynéme de la variable T'[k] et de sa
mémoire T'[k — 1], soit 'expression suivante :

Mkl =mlk] +ao.T[k]* + aio.T[k].T[k — 1] + ay, . T[k — 1)
+bo.T[k] + by. Tk — 1] + ¢
=mlk] +p(T[k], Tk —1])

Ainsi une dynamique d’ordre deux, ou plus, nécessite une représentation
par un polynéme de 3, ou plus, variables T'[k], T'[k — 1], Tk — 2], ...

On généralise donc le modele statique de 1’eq.3.1 en un modéle dynamique
constitué d’un polynéme de degré N de M variables choisies parmi les mémoires
T; de la température T :

M[k] = m[k] + p (O[k]) (3.6)
ou Ok| = (Tylk], T1[k], ..., Tar—1k]) = (TJ'>0§]'<M )
et Ti[k] =Tk — N;] avec 0< Ny <Ny <--+ <Ny (3.8)

L’intérét d’'un tel modéle additif polynomial est de pouvoir identifier des dy-
namiques d’ordre arbitraire M en constituant un vecteur des retards de T[k]
inférieurs & M tout en gardant une correction non-linéaire d’ordre N. De plus,
I'identification conjointe de la dynamique thermique et du polynéme de cor-
rection se formule sous une simple optimisation linéaire aux moindres carrés
dont on peut garantir une bonne stabilité numérique.

3.2.2 Identification du polynéme de correction

Pour identifier a la foi le modeéle dynamique de température et les coef-
ficients de correction, nous proposons d’utiliser un nombre P+M de mesures
consécutives d'une température T'[k] relevées au plus proche de la sonde qui
mesure les masses m[k| non-corrigées. Dans le cas de la campagne de mesure
menée dans ces travaux, le nombe P correspond a la durée d’apprentissage pou-
vant aller jusqu’a 7 jours de mesures échantillonnées a la période T, = 10mn
soit P=7.6.24=1008 mesures de masses m|k] consécutives. Et M est le nombre
de mémoire d’échantillons de températures lié a ’ordre de la dynamique de la
température.

Comme la masse est constante lors de ces mesures d’étalonnage, et que
I'on ne désire pas obtenir de mesure absolue de cette masse (seule une mesure
relative stable en température est désirée), nous établissons le vecteur des
corrections thermiques désirées b € R” par le vecteur des écarts a la moyenne :

b= (mlk] = M)ypep o1 M=—"5— (3.9)



Chapitre 8. Amélioration d’un capteur low cost

Ainsi, nous cherchons le polynéme d’ordre N de M variables, minimisant 1’er-
reur quadratique de correction :

16 = (p(01kDo<k<p 2 (3.10)
N—— ——

Y

Ot y € RY est le vecteur des P évaluations consécutives du polynéme de
correction appliqué au vecteur des M mémoires de la température.

On note x le vecteur des coefficients du polynome p, : R¥ — R d’ordre
N qui calcule la valeur de la correction pour un vecteur de M mémoires de
températures. Le nombre R des coefficient de x correspond au nombre de
monoémes différents du polynéme p,. On définit 'application de R — RPqui
associe & chaque vecteur de coefficients x le vecteur y = (py (O[]))g<pp des
P évaluations du polynéomes aux points O[0] & ©[P — 1]. Cette application est
linéaire et sa matrice associée A permet de calculer le vecteur de correction y
de 'ensemble des données d’étalonnage.

Yy A. x (3.11)
[Px1]= [PxR]. [Rx1]

ol [a x b] indique une matrice de a rangées par b colonnes.

Ainsi au coefficient «, du polynéme qui est associé au mondéme de forme
Té’o(r).Tfl(r). o= 1] Tfj(r) (avec > pj(r) < N pour un polynéme
0<j<M 0<j<M
d’ordre N) correspond une colonne y, € RY de la matrice A qui contient
les valeurs de ce monoéme aux différents instants k allant de 0 & P-1, soit :

0<j<M

A= (Y)oeren avecy, = ( IT 7% - Nj]pﬂ’“)) (3.12)
0<k<P

Pour éclaircir cette écriture, reprenons I’exemple du polyndéme d’ordre N=2
avec une mémoire dynamique M=1 de ’eq.3.5 que I'on rappelle ici :

p(T[k], T[k—1) = ago.T[k]*+a10.T[k].T[k—1]+ay. T[k—1]*+bo.T[k]+by. T[k—1]+c

Dans ce cas le polynome p(T[k|, T[k — 1]) (car la mémoire M = 1) d’ordre
2, donne R = 6 coefficients (3 d’ordre 2, 2 d’ordre 1 et la constante) avec
un vecteur des coefficients * = (ago, a10, a11, bo, b1, ¢). La matrice A comporte
donc 6 colonnes avec P rangées correspondant aux P corrections calculées de
Iinstant £ = 1 a k = P pendant la phase d’étalonnage. Soit la matrice des
monoémes de température suivante :

67



3.2. Correction dynamique par régression polynomiale

p. (T[1],T10]) T[1]? T[1].T]0] T[0)? T[1] T[0] 1 oo

P (T'[2], T[1]) T2>  T2].T[] T TR TA] 1 ao

pe (T[], T[k: —1) | = T[:k]2 T[k]T[k -1 Tk — 1]? T[k:] Tk :— 1] 1 ' Z(l)f

: : : : : : : by

\pw (T[P],f[P —1]) T[P]? T[P].T[P —1] T[f —1]> T[P] T[P-1] 1 ) ¢

En faisant apparaitre ainsi la linéarité du probléme de régression polyno-
miale, les coefficients optimaux du polynoémes & au sens des moindres carrés

T = arg min m—Azx — m = arg min |b—Ax|, (3.13)

mesure corrigée mesure cible||,

La solution analytique est obtenue par la matrice pseudo inverse de Moore—
Penrose :

7= (TA.A) " TAb (3.14)

La matrice orthogonale TA.A pouvant étre mal conditionnée numériquement,
le calcul de cet optimal n’est pas effectué directement mais en utilisant la
librairie python scikit-learn . Le conditionnement numérique est amélioré
en effectuant une normalisation préalable des mesures.

De plus une contrainte de type Lasso ou Ridge peut étre utilisée pour com-
presser les coefficient & trouvés. L’optimisation devient alors une optimisation
sous contraintes ce qui donne un critére (exprimé avec le Lagrangien)

& = arg min ||b — A.z|, + Az (3.15)
zeRE

Ainsi, la sensibilité du polynéme aux mesures est réduite favorisant la propriété
de généraliser la correction avec de nouvelles données.
L’algorithme de calibration s’effectue donc selon les étapes :

— Normalisation des mesures : La valeur moyenne et 1’écart type de
la mesure brute m et de la température 1" sont calculés sur les P+M

échantillons enregistrés lors de I’étalonnage. Chaque mesure est ensuite
mk]—m ot T[k]-T
a a

centrée et normalisée avec . Les coefficients de normali-
m

sation sont mémorisés pour pouvoir étre appliqués lors des corrections

de mesures, ils peuvent étre communs ou spécifique & chaque balance.

— Détermination des hyper-paramétres N, M et A En fonction de
la durée d’étalonnage P disponible, les hyper-paramétres N et M du
polynoéme optimaux pour l'apprentissage sont déterminés.
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— Calcul du polynéme optimal : La matrice A des monomes de tem-
pératures normalisées est construite, et les coefficients & du polynome
sont calculés avec la méthode du Lasso de paramétre A

L’algorithme de correction thermique embarqué dans chaque balance néces-
site la connaissance des 4 paramétres de normalisations et des R coeflicients du
polynéme correcteur de chacune des deux sondes. A chaque nouvelle itération,
chacune des deux mesures de masse sont corrigées :

— Normalisation et mémorisation : Les mesure m[k| et T[k] sont

. mk]—m T[k]-T ) 2
normalisées avec p et ———. La nouvelle valeur est mémorisée avec

m T
les M mémoires de la température.

— Calcul des mondémes thermiques : les nouveaux mondémes norma-
lisés impliquant T'[k], T[k]?, T[k — 1).T'[k] sont calculés et insérés dans la
table a des R mondmes normalisés. Cette table de mondémes possede la
dimension et le format d’une rangée de la matrice A

— Calcul de la correction p(a) = a.z : Le calcul du polynéme est un
simple produit scalaire de R termes.

— Application de la correction a la mesure : La mesure corrigée de
chaque sonde est calculée par simple soustraction : M[k] = m[k] — p(a).
L’étape inverse de la normalisation est appliquée avec M[k].0,, +m

3.2.3 Performance de correction et mesure de sensibilité

La modélisation de ’erreur peut étre réalisée soit comme une fonction affine
linéaire, soit comme un polyndéme de la température mesurée, en minimisant
lerreur quadratique ou bien l'erreur absolue maximale (H,,). Les paramétres
principaux de cette modélisation sont les suivants :

— ordre : Dans le cas de méthodes polynomiales, ce parameétre correspond
a 'ordre du polynéme. Un ordre de 1 revient & une estimation affine.

— mémoire : Ce parameétre indique le nombre d’échantillons de tempéra-
ture précédents a inclure dans I’équation linéaire ou polynomiale. Lorsque
mem=0, seul un échantillon de température est utilisé, que ce soit de ma-
niére linéaire ou polynomiale. Ce paramétre sert a limiter le déphasage
thermique présenté et observé en 3.1.4

La fig.3.9 représente les performances de corrections d’une balance.

Les hyper paramétres utilisés pour les résultats présentés en 3.9 sont les
suivants : un modéle polynomial d’ordre 3 (N=3) et une mémoire nulle (M=0)
pour ignorer I'hystérésis. L’étalonnage est réalisé sur la totalité de la période.
Les résultats obtenus a partir des calculs de compensation thermique révélent
une fois de plus le probléme d’hystérésis associé aux variations rapides de tem-
pérature. Sur la courbe 3.9d, il est clairement visible que la correction (en
rouge) est trés précise, sauf durant les périodes de forte variation de tempéra-
ture ol la masse fluctue également de maniére importante. La sonde 1 de cette

69



3.2.

Correction dynamique par régression polynomiale
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FIGURE 3.9 — Représentation de la régression polynomiale appliquée aux
sondes de la balance ¢71622803327. Les graphiques a gauche illustrent la com-
paraison entre la valeur cible de la correction (courbe jaune) et la prédiction
obtenue par la fonction polynomiale implémentée (courbe rouge). Les gra-
phiques a droite montrent les données brutes de ’ADC (en bleu), les valeurs
compensées (en rouge), et la température (en vert). Les sous-figures 3.9a et
3.9b correspondent aux résultats pour la sonde 1, 3.9¢ et 3.9d pour la sonde 2,
et 3.9e et 3.9f représentent I’ensemble de la balance avec ’agrégation des deux
sondes.

balance présente une amplitude de dérive thermique beaucoup plus faible et
son profil de variation, déja bien compensé par le hardware, montre une plus
grande inertie face a la dérive thermique, ce qui explique ’absence des zones
de plateau observées sur la sonde 2. Cela constitue un défi lors de I'implémen-
tation de la fonction de correction, car si les variations au centre de la plage de
température sont trop dispersées, I’amélioration globale obtenue n’est pas aussi
significative qu’espéré. En observant la figure 3.9a, il apparait qu'un polynome
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Chapitre 8. Amélioration d’un capteur low cost

d’ordre 3 est nécessaire pour correspondre au mieux au schéma observable.
Cet ordre a donc été retenu et fixé comme une valeur appropriée. La valeur
du déphasage par défaut est de 2, ce qui représente 30 minutes de déphasage,
cohérent avec la dérive observée en étuve et présentée dans la section 3.1.1.

La plage de température analysée, comprise entre 5 et 30°C, représente en-
viron la moitié de la plage totale d’utilisation, qui s’étend de -10 & +45°C. 1l
est donc raisonnable de supposer que la tendance polynomiale ne subira pas de
variations importantes sur le reste de la plage, qui s’étend symétriquement de
chaque coté de la courbe utilisée pour ’analyse. Aprés examen des courbes spé-
cifiques des sondes, il a été constaté que la compensation est particuliérement
efficace pour la sonde présentant 'amplitude la plus élevée de dérive thermique
(sonde 2). La table 3.2 montre 'amplitude maximale de la dérive thermique
pour la balance ¢71622803327, dont les courbes sont présentées, ainsi que les
résultats moyens obtenus pour I'ensemble des sondes et balances sur lesquelles
le test a été réalisé.

Ces résultats confirment une compensation efficace pour les balances avec
la plus grande dérive thermique, tandis que ’amélioration reste minime pour
les sondes bénéficiant déja d’une bonne compensation thermique matérielle.
Toutefois, la compensation globale par balance, plutot que par sonde, ne semble
pas offrir un avantage significatif en termes de performance brute. En effet,
les performances compensées par balance reproduisent essentiellement celles
compensées par sonde, avec de légéres variations selon que les dérives des
sondes se compensent ou s’amplifient mutuellement. Le véritable probléme de
la compensation demeure ce cycle d’hystérésis causé par les variations rapides
de température, qui pose particulierement probléme au centre de la plage de
mesure.

La compensation réalisée sur la ruche totale, c’est a dire la somme des
mesures issue des deux ADCs

TABLE 3.2 — Dérive brute et dérive compensée des sondes et de la balance.

Dérive brute (+ g/°C) Dérive compensée (£ g/°C)

c71622803327 Sonde 1 5.21 2.63
c71622803327 Sonde 2 21.42 4.99
c71622803327 Balance 33.88 5.66
Moyenne par sonde 14.96 5.36
Ecart Type par sonde 10.14 2.25
Moyenne par Balance 28.96 5.95
Ecart Type par Balance 7.75 2.17

La régression polynomiale permet de réduire la dérive thermique des sondes
qui sont trés mal compensées thermiquement et ont une plage de variation treés
large. En revanche, sur les sondes qui sont déja bien compensées et ou I'hys-
térésis représente une plus grosse proportion de la dérive, les améliorations ne
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3.2. Correction dynamique par régression polynomiale

sont pas aussi nettes. Pour cette raison, la mise en place d’un indice de varia-
tion journalier est mis en place pour essayer d’éliminer ces phases de variations
rapides et conserver uniquement la tendance pour obtenir une correction plus
efficace.

3.2.4 Extrapolation du modéle

La méthode d’apprentissage semble étre la bonne mais repose sur une ré-
gression linéaire sur l'entiéreté de la période de test. Pour valider que I'ap-
prentissage sur une période plus courte va pouvoir s’extrapoler sur les mesures
suivantes, la technique de cross-validation par "n-folds" est mise en place. Sur
ces sets de mesures, un fold est une journée de mesure, et avec sept jours
d’enregistrement il est possible de réaliser la méthode avec n=7. La méthode
est présentée en 3.10. L’un des risques pour la non extrapolation est le sur-
apprentissage, c’est a dire que la fonction de correction est tellement précise
sur la période donnée lors de I’apprentissage, qu’elle ne parvient pas du tout a
corriger des données légerement différentes. La seconde observation faite est la
baisse des performances en utilisant moins de volume de données pour déter-
miner les coefficients de correction. Il est tout de méme important de réaliser
une correction sur une période courte pour réaliser un produit car la phase de
caractérisation des balances pour établir la correction peut étre cotiteuse si elle
est longue et donc disqualifier le produit pour une utilisation commerciale.

3.2.4.1 Exagération du modéle pour illustrer le sur-apprentissage

L’ordre du polynome pour ce set de test est fixé a N=5 avec une mémoire
M=5, représentant 1 heure de retard sur les données. L’objectif est de donner
la possibilité au modéle de converger au plus prés du jeu de données proposé.

Lors des phases d’entrainement effectuées sur une journée, les erreurs maxi-
males observées atteignent +1,9 g/°C, tandis que la sensibilité moyenne est
évaluée a 0,011 gramme par degré! Cependant, lorsqu’une correction basée sur
ces résultats est appliquée & des données provenant de jours non inclus dans
I’entrainement, l’erreur moyenne s’éleve a 4,239 kg, avec une sensibilité de 758
g/°C. L’utilisation d’un modéle sans restriction sur 'ordre du polynéme per-
met d’améliorer les performances d’apprentissage sur I’ensemble de la période
étudiée, aboutissant méme a une amélioration des performances. Néanmoins,
ce modéle présente des signes de sur-apprentissage (overfitting), entrainant une
dégradation importante des performances lorsque ’extrapolation est appliquée
a des périodes non incluses dans 'apprentissage.

La figure 3.11 illustre les résultats du sur-apprentissage sur les deux sondes
d’une méme balance. La journée utilisée comme période d’apprentissage est
représentée en vert, ol la dérive initiale (en bleu et rouge) est efficacement
compensée a (0.4 grammes prées. En revanche, il est observé que la correction
appliquée aux autres périodes, indiquée en noir, aggrave considérablement les
résultats, au point d’introduire une dérive thermique supplémentaire.
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All Data

Training data Test data

Fold1 || Fold2 ‘Folds | Fold4 || Fold5 |

Spiit1 | Fold1 | Fold2 || Fold3 || Fold4 | Folds

Spiit2 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Folda | Folds

> Finding Parameters

Spiit3 | Fold1 | Fold2 || Fold3 || Fold4 || Foids

Spiit4 | Fold1 | Fold2 || Fold3 || Fold4 || Foids

Split5 | Fold1 || Fold 2 ‘FoldS | Fold4 | Fold5

Final evaluation { Test data

FIGURE 3.10 — Illustration de la technique de cross validation avec n-folds ou
ici n=>5

3.2.4.2 Limite de lordre du polynéme pour éviter le sur-
apprentissage

Afin de prévenir le sur-apprentissage, il est nécessaire de limiter ’ordre du
polynoéme ainsi que la profondeur de mémoire utilisée. Dans le cas d’un poly-
noéme de premier ordre basé sur une seule mesure de température, la correction
de la mesure de masse s’effectue a ’aide d'un terme de la forme c[k] = a-T'[k]+b.
Une fois les coefficients a et le biais b estimés par optimisation selon un critére
H,, Hy, ou H,, sur les données collectées durant une journée, ’estimation a
I'instant £ est corrigée selon 'expression suivante :

masse[k] = ADC[k] — c[k].

La figure 3.12 présente les résultats de cette méthode. Les performances sur
le jour d’apprentissage (vert) sont moindres, mais une meilleure extrapolation
sur les jours de tests(rouge et bleu) est réalisée. La sensibilité moyenne est
réduite de 16 a 7 grammes par degrés grace a cet algorithme.

73



3.3. Compensation circadienne avec une mesure par jour IMJ

e 4000 -
3000 -
2000 -
Wi 2000 1
0 1000
—2000 - 04
—4000 : | {1000 - . . .
400000 600000 800000 400000 600000 800000
- T | i A F'\.4DUU ey o I | F il W | I
4000 A—
2000 5000 -
o
0 - 1000
—2000 A 01
T T T T T _10(}0 i T T T T
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
°C °C

FIGURE 3.11 — Exemple de sur-apprentissage sur une ruche avec apprentissage
sur une journée et extrapolation sur le reste de la période

3.2.5 Conclusion de la régression linéaire sur toutes les
données

La meilleure solution se trouve sur un compromis entre I’ordre du polynéme
et le degré de retard choisi. Sur les quelques essais réalisés, la meilleure méthode
semble dépendre d'une sonde a l'autre, il faudrait augmenter le nombre de
ruches observées et la quantité de données pour voir se décider une tendance.
Cependant, en gardant a l'esprit que 'objectif est de réaliser un capteur low
cost, cette méthode avec 5 jours d’observation des données de balances a vide
augmente considérablement le cotit de production. Il est alors nécessaire de
trouver une autre méthode, plus proche des besoins des apiculteurs : 'indice
de masse journalier (IMJ).

3.3 Compensation circadienne avec une mesure
par jour IMJ

Le besoin apiculteur 1.2.2.4 étant d’avoir a disposition une mesure unique
par jour & heure fixe pour éviter le surnombre de données, cela nous donne

la possibilité de réduire le temps de réponse pour augmenter la fiabilité des
mesures. Cela va nous permettre de supprimer les variations rapides de tempé-
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FIGURE 3.12 — Réduction du sur-apprentissage en utilisant un polynome de
degré 1 et sans retard.

rature qui posent le probleme de déphasage et d’hystérésis pour se concentrer
sur de I'information plus fiable.

3.3.1 Premiére visualisation de la dérive journaliére

Le premier indice journalier est obtenu par sous-échantillonnage des don-
nées collectées entre 18h et 20h. La donnée journaliére utile, notée IMJ, cor-
respond a la masse mesurée en fin d’aprés-midi, au moment ou 'activité des
abeilles diminue avec le retour des butineuses a la ruche. Il est donc nécessaire
d’effectuer un sous-échantillonnage quotidien & cette période.

Pour éliminer le bruit et éviter les phénoménes de repliement (aliasing),
un filtre anti-repliement est appliqué au préalable. Un filtre simple, de réponse
impulsionnelle rectangulaire d’'une durée de deux heures (de 18h a 20h), est uti-
lisé. Ce filtre & moyenne glissante, dont la réponse impulsionnelle A est définie
par une fenétre boxcar de deux heures, est exprimé de la maniére suivante :

h:k‘H{l S?OSIC<N0
0 sinon

ou Ny représente le nombre d’échantillons correspondant a la durée de
moyennage. Dans ce cas, Ny = 6 X 2 = 12, car un échantillon est pris toutes
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les 10 minutes.
La réponse y du filtre FIR (a réponse impulsionnelle finie) & une entrée x
est donnée par la convolution suivante :

| Mol
W = 57 3 alk—n.
n=0
Cette moyenne glissante peut étre calculée quotidiennement entre 18h et
20h, ou bien continuellement & 'aide d’un filtre IIR (& réponse impulsionnelle
infinie) sous la forme récurrente suivante :

ylk] = @[] — y[k — No].

Cette approche permet d’obtenir une estimation lissée des données tout
en minimisant les effets du bruit, puis, échantillonnée & 20H. L’application de
ce sous-échantillonnage donne les résultats présentés dans la figure 3.13. Les
points bleus et croix oranges indiquent la valeur de I'IMJ calculée tous les
jours a 20 heures. Les variations journaliéres et aberrations sont correctement
filtrées avec cette méthode. On remarque que 'IMJ dégage une tendance a la
hausse pour ’ADCI1 tandis que I’ADC2 varie a 'opposé. Méme si les variations
circadiennes sont filtrées correctement, les dérives en température lentes ne sont
pas rejetées. C’est cette dérive que nous souhaitons compenser.

Indicateur circadien IM] par sous échantillonnage 18-20h

Mesure

45000 4 — adc_1
— adc_2
—8— adc_ 1
40000  —#- adc 2

35000 4

30000 1

masse en quantum ADC

25000 4

20000 4

T T T T T T T T
197 198 199 200 201 202 203 204
temps en jours

FIGURE 3.13 — Dérive Thermique des sondes de la balance CD6864F91CAE
et extraction de la variation journaliére de ces sondes pour créer un IMJ

La méthode de sous échantillonnage est pertinente sur les données a vides
car il n’y a pas d’activité des abeilles. On est donc siir, & heure fixe, que la
masse ne varie pas. En revanche, lors de I'ajout d'une colonie d’abeilles sur la
balance, des variations de masse peuvent encore se produire. Une méthode de
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séparation temporelle est donc proposée afin de réaliser le sous échantillonnage
journalier en valeur glissante 3.3.2.

3.3.2 Séparation temporelle par filtres complémentaires

La méthode de séparation temporelle du signal a pour objectif de séparer
les variations rapides (saisonnalité circadienne) de la dérive thermique des va-
riations lentes (tendance journaliére). Les variations lentes de température sont
prises sur une période d’une journée. Pour ce faire, la transformée de Fourier
discréte (DCT) ainsi que des filtres a réponse impulsionnelle finie (FIR) sont
utilisés. Le signal initial s(t) est tout d’abord prolongé a 'aide de techniques
d’interpolation afin de garantir une continuité dans les transformations et évi-
ter les discontinuités qui introduiraient du bruit dans le signal (phénomeénes de
Gibbs). Ensuite, la transformée de Fourier est calculée sur le signal, et notée
5(f).

Un filtre passe-bas est alors appliqué pour ne conserver que les composantes
basses fréquences, correspondant aux variations thermiques lentes. Le filtre
passe-bas est défini par la fonction de transfert H(f), donnée par 1’équation
suivante :

1 si f<fe
Hyos(f) = 1= L st fo< f < fe+0.f.
0 sinon

Le filtre complémentaire permettant d’extraire les hautes fréquence est
Hpout(f) = 1 — Hpos(f) La fréquence de coupure f. est définie par f. = wﬁ’
ce qui correspond & une période d’une journée (avec une fréquence d’échan-
tillonnage des mesures de 10 minutes). Les composantes du signal ayant une
fréquence supérieure a celle d’une journée sont filtrées et considérées comme
des variations thermiques rapides, tandis que celles plus lentes représentent la
dérive thermique lente, ciblée par 'indicateur IMJ.

Un paramétre important dans cette méthode est le chevauchement 6 (over-
lap ou rolloff factor), qui contrdle le degré de recouvrement entre les deux com-
posantes du signal séparé. Ce chevauchement, généralement fixé a 0.7, permet
d’assurer une transition plus douce entre les composantes haute fréquence et
basse fréquence, en évitant les artefacts brusques lors de la séparation.

Lors de la phase d’étalonnage, les filtres sont calculés directement en uti-
lisant la transformée DCT hors-ligne. Aprés I'application du filtre passe-bas
pour isoler les basses fréquences, le signal est reconstruit dans le domaine tem-
porel a 'aide de la transformée de Fourier inverse. Toutefois, lors du calcul de
la correction en temps réel, un filtre FIR est utilisé pour cette séparation. Il
est défini par un nombre de taps ntaps, typiquement fixé a ntaps = 1024 x 4,
ce qui détermine la longueur du filtre et affecte la précision de la séparation
des fréquences.

Cela permet d’obtenir deux composantes distinctes du signal : la compo-
sante basse fréquence sy.s(t), qui représente la dérive thermique lente (ten-
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3.3. Compensation circadienne avec une mesure par jour IMJ

dance journaliére), et la composante haute fréquence spq,(t) (saisonnalité cir-
cadienne), qui contient les variations rapides de la température. Nous avons
ainsi la décomposition :

5(t) = Spas(t) + Snaut(t)

Qui est obtenue hors-ligne lors de la calibration dans le domaine fréquentiel :

~

S(f) = Hyas(£)-S(f) + Hpaut (f).S(f)

Et est calculée en temps réel lors de la correction de mesure par un filtre FIR :
slk] = hpas*s[k] + Ppaur*s[k]

Ou * est le produit de convolution discréte et hjq,: la réponse impulsionnelle du
filtre. Les résultats de séparation de la méthode sur une sonde sont présentés
dans la figure 3.14 avec en bleu le signal d’origine. En rouge sont représentées
les variations thermiques lentes, le filtre réalise bien un lissage des variations
thermiques rapides tout en conservant la tendance de la dérive en température
journaliére. Les variations rapides sont quand a elles en vert et centrées en 0.

Cette méthode permet ainsi une analyse plus fine des variations lentes et
rapides du signal que la méthode proposée en 3.3.1. Elle est la méthode utilisée
pour l'indicateur IMJ dans la suite de 'étude.

FIGURE 3.14 — Résultat de la séparation temporelle sur une sonde. Le signal
d’origine est en bleu, en rouge sont les variations lentes et en vert les variations
rapides qui ont été séparées I'une de 'autre

3.3.3 Corrections linéaires de I'TMJ

Maintenant que la tendance journalieére est séparée de la saisonnalité circa-
dienne, l'objectif est de corriger uniquement les variations lentes afin d’évaluer
si cette approche améliore les performances en évitant 'impact des hystéré-
sis thermique et la dynamique. La correction linéaire permet de modéliser la
relation entre la composante lente de la température tmp,,, et les mesures
analogiques adcy,s. Cette relation est décrite par I’équation suivante :

gbas - /80 + ﬁl : tInpbas

ou :
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— Upas €8t la valeur corrigée de adcyys,

— tmp,,, est la composante basse fréquence de la température,

— [ est 'ordonnée a l'origine,

— p1 est le coeflicient de pente, représentant la sensibilité de adcy,s & tmpy,,.

Le modéle est ajusté en minimisant I’erreur quadratique moyenne entre les
valeurs observées s et les valeurs prédites 9,5, donnée par :

n

1 N
MSE = E Z(ybas,i - ybas,i>2

i=1
ou n est le nombre d’observations.

En isolant et en compensant uniquement les variations lentes (composantes
basses fréquences), il est possible de réduire les écarts dus aux phénoménes
lents, comme les effets de la température. Cette approche permet de laisser
intactes les composantes rapides du signal, qui sont susceptibles de contenir des
informations pertinentes pour ’analyse des performances. La qualité globale
des prédictions est ensuite évaluée en termes de réduction des erreurs, tout en
maintenant les variations rapides non corrigées.

La méthode de validation croisée présentée en 3.10 est utilisée pour vérifier
si cette correction des variations lentes améliore effectivement les performances
du modéle, notamment en termes d’erreur quadratique moyenne (MSE).

3.3.4 Reésultats de I'IMJ

La sensibilité des capteurs est présentée dans la table 3.3 en comparant la
dérive thermique brute a celle compensée. Il est évident que les performances
sont significativement améliorées passant d’une dérive moyenne par capteur de
+15.13g/°C avec un écart type de £11.21g/°C a des valeurs proches de £2g/°C
sans dispersion. Les capteurs répondent de maniére non homogéne aux varia-
tions thermiques mais ont pour autant une dérive similaire une fois compensée.
Les écarts extrémes observés dans la sensibilité de base sont considérablement
atténués, ce qui améliore la précision des mesures et réduit I'influence indé-
sirable de la température. Les variations thermiques lentes d’une journée a
I’autre ont une dynamique beaucoup plus faible que les variations a l'inté-
rieure d’'une méme journée, ce qui fait de cet indicateur une référence fiable
pour les mesures.

En appliquant la correction ainsi calculée aux données brutes, donc avec
les variations rapides, on obtient les résultats présentés dans la courbe 3.15.
Sur ce graphe, chaque couleur représente les données brutes d’une sonde et la
valeur en pointillées noires est le résultat compensé. Les variations lentes de
température sont effectivement compensées ce qui améliore ’horizontalité et
donc la non variation de masse des capteurs. En revanche, sur la sonde rose,
déja tres bien compensée, le résultat empire légérement les données d’origine
pour les caler sur les performances de la moyenne des sondes. La méthode de
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3.3. Compensation circadienne avec une mesure par jour IMJ

TABLE 3.3 — Comparaison de la sensibilité avant (Dérive thermique brute
(9/°C)) et aprés correction (Dérive thermique compensée (g/°C))

Dérive brute (+ g/°C) IMJ Dérive compensée (£ g/°C)
Mean 15,13 1,97
Std 11,21 0,12
Min 4,01 1,85
25% 6,15 1,91
50% 9,39 1,95
75% 26,66 1,97
Max 30,83 2,19

compensation IMJ est validée en fonctionnement avec les défauts de nécessiter
une période de mesure a vide de 24 heures ainsi que d’introduire un déphasage
dans la mesure donnée de cette méme période de 24h. Une compensation des
variations rapide pourrait étre introduite pour encore améliorer le résultat.

2001 A
150 4
100 4

50 A

—50 4

—100 ~

—150 1

40000 45000 50000 55000 60000 65000 70000

FIGURE 3.15 — Résultats de la correction IMJ en réinjectant les variations
rapides dans le résultat. Les offsets des mesures ont été retirés pour plus de
lisibilité
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3.4 Discussion sur la possibilité d’embarquer le
modéle dans un microcontroéleur

La correction thermique implémentée utilise un modéle polynomial avec
retard, ce qui en fait une solution légére en termes de calcul. La complexité
des opérations augmente de maniére exponentielle avec 'ordre du polynome
choisi et le nombre de mesures de retard, mais I'analyse des résultats, présen-
tée dans la section 3.2.4.1, met en évidence un probléme de surapprentissage
au-dela d’un certain seuil. Par conséquent, il est démontré qu’une correction
polynomiale de faible ordre reste efficace tout en maintenant une charge de
calcul raisonnable.

Sur un microcontroleur de la série nRF52 cadencé a 64 MHz, équipé d’une
unité de calcul en virgule flottante (FPU), les opérations matricielles néces-
saires a la correction sont exécutées rapidement. Le temps d’exécution de ces
calculs reste significativement plus court que celui requis pour transmettre les
données via le protocole Bluetooth Low Energy (BLE). Cela permet de réaliser
I'intégration de cette correction directement sur le capteur en améliorant les
performances globale du systéme : qualité des mesures et consommation du
systéme. Une fois les coefficients de correction déterminés, leur taille de sto-
ckage demeure négligeable par rapport au volume des données collectées, ce
qui est compatible avec la mémoire disponible.

De plus, la capacité de stockage du microcontroleur, qui permet de conser-
ver jusqu’a trois jours de données continues (cf. chapitre 2), offre une flexi-
bilité supplémentaire pour ’exploitation des données. Cette capacité permet
d’'implémenter directement I'Indice de Masse Journalier (IMJ) "in situ" en
conservant les mesures sur une période glissante de 24 heures. Ainsi, toutes les
informations nécessaires au calcul de 'IMJ sont disponibles localement, sans
nécessiter de transmission externe ou de traitement supplémentaire sur un ser-
veur distant. Cette approche réduit non seulement la consommation d’énergie
due aux transmissions fréquentes, mais elle renforce également 1’autonomie et
lefficacité du systéme embarqué.

En résumé, la solution de correction thermique proposée se distingue par
sa simplicité, son faible cotit de calcul et sa compatibilité avec une architecture
de capteur embarqué a faible consommation d’énergie.

3.5 Conclusion

Les sondes utilisées dans ce travail présentent des dérives thermiques im-
portantes en raison d’une mauvaise compensation matérielle. Conformément
aux observations rapportées dans la littérature [37], ces dérives varient en am-
plitude et en polarité, rendant la correction uniforme complexe. Bien que 1’élec-
tronique de la chaine d’acquisition présente également une dérive, celle-ci reste
relativement faible et proportionnelle aux variations de température, facilitant
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ainsi sa compensation.

Une méthode d’extraction d’un Indice Massique Journalier (IM.J) est propo-
sée pour rejeter les perturbations thermiques ainsi que les activités circadiennes
de la ruche. Cet indicateur, restant toutefois sensible aux effets thermiques
lents, nécessite une correction thermique supplémentaire, basée sur une phase
de calibration d’une journée (un cycle thermique complet). Cette méthode,
développée a partir d’outils algébriques simples, permet une implémentation
sur un nceud de mesure, si nécessaire.

Le probléeme posé par le phénomeéne de sur-apprentissage sur une seule
journée est contourné en proposant une méthode paramétrique de faible com-
plexité, dont l’extrapolation sur de nouvelles données est évaluée par cross-
validation de type “N-fold”. La méthode d’apprentissage linéaire a ainsi dé-
montré de bonnes propriétés d’extrapolation.

La sensibilité a la température des capteurs non corrigés a été évaluée, avec
une dispersion en g/°C comprise entre 4 et 44, avec une moyenne de 14.96 g/°C.
L’extraction d'une tendance lente journaliére et I'application d’une correction
linéaire permet de réduire cette sensibilité a 1.97 g/°C. Ces performances per-
mettent d’améliorer le capteur en au-dela des spécifications du produit de
3g/°C annonceés, mais n’atteignent pas les performances annoncées d’une sonde
haut de gamme 2.6

Les travaux futurs consistent & déterminer la meilleure méthode pour bien
caractériser la dérive thermique et la compenser, tout en minimisant le cofit
pour le produit final. Cela inclut la recherche de la période de temps opti-
male pour mesurer la balance & vide : suffisamment longue pour éviter le sur-
apprentissage d'une journée, mais suffisamment courte pour limiter les opéra-
tions de manutention et les cotits engendrés.
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En prolongeant l'idée de réduire le cotit, la question posée est comment
substituer la pesée qui impose une électronique compensée mais surtout une
mécanique de support, en maintenant la pesée dans d’autres ruches? L’ap-
proche que nous allons envisager consisterait & équiper une ruche avec pesée et
capteur audio pour apprendre et corréler en machine learning audio et varia-
tion de masse ; puis transférer cet apprentissage vers d’autres ruches seulement
équipées du capteur audio.

L’idée sous-jacente est que 'audio est moins cotiteux a développer qu'une
balance tout en étant en capacité de déduire la production de miel corrélée
a l'activité de la ruche. Cependant, ’analyse de la littérature ne montre pas
de travaux réalisés dans cette direction et, plus préoccupant, révele que les
modeles d'TA appliqués aux sons des abeilles ne parviennent pas & s’extrapoler
a de nouvelles ruches non vues lors de I’entrainement des modéles.

Ce chapitre se concentre sur le développement d’'une méthode pour évaluer
la faisabilité de I'extrapolation et se divise en plusieurs sections :

— La présentation des travaux existants dans la littérature pour justifier le
choix des méthodes utilisées.

— Les défis liés au manque de données : présentation de 'unification des
datasets publics pour un usage global.

— L’analyse des signaux audios pour comprendre la non extrapolation

— La présentation de la méthode inspirée du contrastive learning qui fonc-
tionne.

4.1 Importance du signal audio pour la santé de
la ruche et applications actuelles

En plus des phéromones, des contacts physiques et des interactions vi-
suelles, le son joue un role essentiel dans la communication et 1'organisation
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sociale des abeilles. Les recherches de Wenner [56] ont été les premiéres a dé-
montrer 'importance de la communication sonore chez les abeilles. D’autres
études, comme celles de [57], ont fourni une analyse plus approfondie des sons
spécifiques émis par les reines d’abeilles, tels que les signaux de "tooting" et de
"quacking". La "danse frétillante", bien connue pour son role dans la commu-
nication de ’emplacement des sources de nourriture aux membres de la ruche,
intégre a la fois des signaux sonores et vibratoires.

Des recherches supplémentaires menées par [58| ont approfondi ces pers-
pectives en étudiant la communication acoustique chez les abeilles, en éclairant
le role des signaux vibratoires émis non seulement par les reines, mais aussi
par les ouvriéres. Cette étude a révélé comment ces signaux sont transmis a
travers la structure des rayons de la ruche et percus par les abeilles, facilitant
ainsi des interactions sociales cruciales telles que le partage de nourriture et la
coordination des activités de la ruche.

Bien que les vibrations mécaniques semblent jouer un réle dans la commu-
nication [59], et que des accélérométres MEMS (systémes microélectroméca-
niques) ou des capteurs piézoélectriques puissent étre utilisés pour les mesurer
[27, 60], trés peu d’études ont été consacrées a ce sujet, et les vibrations n’ont
pas été étudiées comme une caractéristique principale ou complémentaire [18].

Plus récemment, de nombreux articles scientifiques sont parus ayant pour
objectif de diagnostiquer des éléments de santé de la ruche. Comprendre 1'im-
portance du son au sein d’une colonie d’abeilles a conduit a diverses initiatives
visant & exploiter ces données, afin d’aider les apiculteurs & développer des mé-
thodes pour surveiller la santé des colonies. Des travaux plus récents ont utilisé
des techniques modernes de traitement numérique du signal et des algorithmes
d’apprentissage automatique pour approfondir 1’étude de ce systéme complexe
de communication.

L’article de Ferrari et al. [61] vise & développer une méthode pour la détec-
tion précoce de la période d’essaimage dans les ruches. En enregistrant et en
analysant les sons a l'intérieur des ruches, ainsi que les mesures de température
et d’humidité, I'objectif est d’identifier des signatures acoustiques spécifiques
et des schémas environnementaux associés a ’essaimage. Cette approche vise
a permettre aux apiculteurs d’anticiper et de gérer les événements d’essaimage
plus efficacement, réduisant ainsi I'impact économique de la perte de produc-
tion de miel et améliorant les pratiques de gestion des ruches.

Des études récentes initiées par [62] et [63] ont déplacé I'accent vers 'ana-
lyse des sons émis par les abeilles en utilisant des techniques avancées d’extrac-
tion de caractéristiques telles que les coefficients de Cepstre de Fréquence Mel
(MFCC). L'objectif ¢tait de classifier différents scénarios au sein de la ruche
pour surveiller la santé de la colonie d’abeilles. Ces études se sont concentrées
sur l'identification de la présence d’abeilles dans un fichier audio, menant au
développement de méthodes innovantes pour la surveillance de la santé.

De plus, des revues complétes [64], [6] et [65] ont mis en évidence I'im-
portance croissante de l'analyse sonore pour la surveillance non invasive des
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ruches. Ces revues ont montré comment les sons au sein de la ruche pouvaient
révéler des informations cruciales sur la santé de la colonie et faciliter la dé-
tection de variations a ’aide d’équipements simples, tels qu'un microphone et
un systéme d’acquisition. L’évolution des méthodes d’analyse sonore, des pre-
miéres observations & des algorithmes sophistiqués capables de classifier des
états complexes de la ruche, démontre la reconnaissance croissante de 1’acous-
tique comme parameétre essentiel pour la surveillance des ruches.

La métrique de santé analysée par plusieurs articles (par exemple, [62], [64],
[40], [66], [67], [41], [43], [68]) est devenue la présence de la reine au sein de la
colonie. Ce facteur critique met en lumieére le role essentiel de la reine dans la
stabilité et la productivité de la colonie.

En résumé, la communauté académique se concentre sur les deux indica-
teurs suivants a extraire de la classification audio :

— Bee-NoBee : qui indique si un bourdonnement significatif d’abeilles est
enregistré et prépondérant par rapport aux interférences et aux bruits
(voix humaine, animaux, voitures, ...)

— Queen—NoQueen : indique si une reine acceptée est présente dans la
ruche.

Seul I'indicateur Queen—NoQueen est pertinent pour 'agriculture. Il est a noter
qu’il manque des ensembles de données annotées empéchant 1’étude d’indica-
teurs tels que la production de miel, I'infestation par le varroa et les attaques
de frelons.

4.2 Revue de la littérature

4.2.1 Diversité des données audio utilisées dans la litté-
rature scientifique

La table 4.1 présente les datasets de données audio utilisés par les prin-
cipaux articles du domaine. La majeure partie des articles cités utilisent les
quelques bases publiques & disposition qui sont labellisées. Dans la derniére
année, quelques datasets privés ont commencé a faire leur apparition suite a
I’engouement dans le domaine en 2018-2019 des suites des temps de concep-
tion et d’acquisition de ces données. Cela étant, peu de personnes utilisent des
bases privées ou des bases non labellisées [69]

Comme souligné dans 4.1, trois datasets publics sont principalement utili-
sés dans la littérature pour les taches de classification supervisée : NUHIVE,
OSBP, et BUZZ. Ces ensembles de données sont détaillés ci dessous en in-
diquant le nombre de ruches, les caractéristiques hardware et les labels dis-
ponibles. Il est & noter qu’en raison des fusions, croisements et extensions
multiples des datasets, il est difficile de retracer la provenance des données
de chaque ruche. La figure 4.1 illustre l'origine entremélée des ensembles de
données présentés.
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TABLE 4.1 — Table de correspondance des citations et des datasets utilisés.

Date Référence NUHive OSBP BUZZ SBCM Dataset Privé
2018  Kulyukin[39] J

2018 Nolasco[63] o o

2018  Cerjroski|62]

2019  Nolasco[70] .

2019 Robles-Guerrero[40] 1
2020 Terenzi|64] o

2020 Zgank|71] o

2021  Kim[72] .

2021  Orlowska|66] . .

2021 Zgank|73| o

2021  Kulyukin|74] o

2022 Quaderi|75] .

2022  Soares|67|

2022 Kampelopoulos|41] 2
2023  Robles-Guerrero|42] 1
2023 Dil[76]

2023  Truong|77] .

2023  Farina|78|

2023  Ruvinga|79]

2023  Phan|80] J

2023 Uthoff[69] .
2023 Kanelis|68] 2
2023 Rustam|81] . .

2023 Barbisan|43|

2024  Bricout[38] . .

OSBH: Private Base

OSBP: Public,

NUHIVE: Public

SBCM

Public Tagged

TBON

Public

FIGURE 4.1 — Visualisation de I'origine et de 'organisation des datasets publics

— Open Source Beehive Project (OSBH) — [82] : OSBH est un pro-
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jet collaboratif rassemblant les fichiers audio fournis par des apiculteurs
volontaires a travers le monde. De ce fait, il n’y a pas de spécification
matérielle commune. La base OSBH est privée mais un sous ensemble
nommé OSBP est accessible au public pour la recherche. Il peut étre
trouvé a l'adresse https://zenodo.org/records/321345 (Consulté le
17/04/2024).

— Projet NuHive (NUHIVE) — [83] : Le projet NuHive fournit des
enregistrements audio de deux ruches, avec et sans reine, accessibles a
https://zenodo.org/records/2667806 (Consulté le 18/07/2024). Les
spécifications matérielles sont les suivantes : 32kHz, Stéréo, microphones
ADMP401, carte son Behringer UCA222 [64]. Les mesures audio ont été
effectuées sur seulement 4 jours mais en presque continu ce qui en fait une
base de données avec un gros volume de données (Ruchel le 12/06/2018
et le 31/05/2018 ; Ruche2 le 12/07/2017 et le 15/07/2017).

— To Bee or Not to Bee (TBON) — [84] : Ce jeu de données fu-
sionne des données provenant des projets OSBP et NuHive, annotées
avec la présence d’abeilles et de reine. Il est disponible a https://www.
kaggle.com/datasets/chrisfilo/to-bee-or-no-to-bee (Consulté le
18/07/2024). Les données du dataset TBON sont composées a 65% de
données issues du projet NUHIVE et qui sont donc redondantes. Les
autres données sont issues de quatre ruches labellisées avec la présence
ou non de la reine. Cependant ces quatre ruches ont un seul label, il n’est
pas possible de travailler a séparer le label sur ces ruches en particulier.

— To Bee or Not to Bee Processed (TBON processed) — [85] :
Une version améliorée de TBON, ayant les fichiers audio segmen-
tés et annotés pour une analyse détaillée. Ce jeu de données peut
étre trouvé a https://www.kaggle.com/datasets/yevheniiklymenko/
beehive-buzz-anomalies (Consulté le 18/07/2024). 4.2 illustre le
contenu de la base de données TBON processed. Notez que la plupart
des audios contenus proviennent des ruches 1 NUHIVE et 3 NUHIVE
(65,78%) qui proviennent de la base de données NUHIVE. Ainsi, les
données de ces ruches de la base TBON ont été exclues pour éviter les
redondances. Les références a la base TBON dans la suite du document
sont liées a la base processée et non brute.

— Smart Bee Colony Monitor (SBCM) — [86] : Le dataset SBCM
comprend des enregistrements de ruches pendant un remérage arti-
ficiel offrant des informations sur le comportement des abeilles pen-
dant ces événements, accessible a https://www.kaggle.com/datasets/
annajyang/beehive-sounds (Consulté le 18/07/2024). Ici, le label de
présence de la reine est enrichi avec les étiquettes Ancienne Reine, Nou-
velle Reine, Présente et Rejetée, et Sans Reine. Les spécifications maté-
rielles sont : Mono, 22,05kHz, 24 bits, Microphone référence INMP441.
La durée des enregistrements est de 8 jours en juin 2022 pour deux ruches,
et 1 mois en juillet 2022 pour les deux autres ruches.
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Ruche ID Reine Sans reine Total (%) Dataset

1 2,687 1,476 4,163 24.07% NUHIVE

2 656 6,557 7,213 41.71% NUHIVE

3 0 16 16 0.09% OSBH

4 3,700 0 3,700 21.39% OSBH

5 0 802 802  4.64% OSBH

6 1,401 0 1,401  8.10% OSBH
Total 8,444 8,851 17,295 100%

TABLE 4.2 — Description du contenu audio de la base TBON. Le tableau est
inspiré de [66]

— Base BUZZ (BUZZ) — [86] : La base BUZZ n’est plus disponible
publiquement. Elle contient des enregistrements de colonies d’abeilles
mélangés avec des sons de criquets et des bruits ambiants issus de I'envi-
ronnement. Elle a été utilisée pour apprendre a différencier les sons des
abeilles d’autres signaux.

— Bee Audio Dataset (BAD) — [87] : La base BAD est une col-
lection de dix ruches enregistrées sur une période d'un mois, repré-
sentant une grande diversité de ruches. Cependant, ce jeu de données
n’est pas labellisé, il ne peut donc étre traité qu’avec des méthodes
non supervisées. Ainsi, le dataset BAD n’est pas ajouté au dataset BT
qui vise I'apprentissage supervisé. Ce jeu de données est accessible a
https://zenodo.org/records/7052981 (Consulté le 18/07/2024). La
diversité des ruches de BAD est utilisée dans 4.5.1 comme données sup-
plémentaires pour tester I'extrapolation sur de nouvelles ruches.

— Bases Privées : Certains pairs ont développé et travaillé sur leur propre
jeu de données. Dans 4.1, un numéro est utilisé pour identifier les mémes
bases qui ont été utilisées plus d'une fois. Si la base n’a été utilisée que
dans une seule publication, elle est représentée par un point.

La table 4.3 résume les caractéristiques de tous les ensembles de données
sélectionnés pour étre fusionnés dans le cadre proposé BT, avec le nombre
correspondant de ruches, les étiquettes utilisées et la taille des fichiers audio
bruts non compressés.

4.2.2 Labels utilisés pour la classification

Il existe une certaine diversité dans les labels fournis ou non avec chaque
dataset. Cependant, tous ces labels n’ont pas été étudiées de maniere égale dans
la littérature. La table 4.4 résume le nombre d’articles dans lesquels chaque
label est utilisée.

Le label le plus utilisé est celui de la présence de la reine dans la ruche, il
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TABLE 4.3 — Caractéristiques des datasets publics indiquant le nombre de
ruches ("# R"), les labels disponibles, et la quantité de données. Les bases de
données BUZZ et privées non publiquement disponibles ont donc été exclues.

Dataset # R Labels Volume
OSBH 4 Reine—SansReine, Essaimage, Varroa 0,8 Go
NUHIVE 2 Reine—SansReine 47,8 Go
TBON 6 Reine—SansReine, Abeille-PasAbeille 3,46 Go
TBON processed 6 Reine—-SansReine, Abeille-PasAbeille 3,38 Go
SBCM 4 Reine—SansReine 21,7 Go
BAD 10 Pas de label 1,25 Go

TABLE 4.4 — Nombre d’articles par label étudiée.

Label Nombre d’articles
Reine—SansReine 13
Essaimage 3
Abeille-Pas d’abeille 4
Son d’abeille, chant de criquet, bruit ambiant 3

est celui avec la plus grande base de données annotée. Il est aussi celui avec le
plus de sens du point de vue d’un apiculteur. Bien que la détection d’essaimage
soit également pertinente, sa nature sporadique la rend difficile a enregistrer
et explique le manque de bases de données annotées sur ce sujet. De plus,
un apiculteur cherche a éviter les essaimages donc avoir une alerte a ce sujet
arrive trop tard, il faudrait travailler a son anticipation. Quant aux labels de
présence d’abeilles ou de comparaison avec les sons de criquets, ils ne sont
pas pertinents pour un apiculteur, car 'enregistrement effectué directement a
Iintérieur d'une ruche garantit 1’écoute exclusive des abeilles.

Les datasets OSBH et Nuhive ont été traitées et labelisées avec Abeille—
Pas d’abeille en examinant les spectrogrammes, créant ainsi la base TBON
[63]. Cela a offert une grande base de données annotée et a favorisé 'utili-
sation de 'apprentissage automatique sur cette étiquette spécifique. La sépa-
ration Abeille-Pas d’abeille représente essentiellement le rapport signal /bruit
des abeilles, en analysant la quantité de bruit et d’interférence (bruit de la cir-
culation, voix humaine, etc.) dans le signal par rapport a la présence d’abeilles.

Le label Abeille-Pas d’abeille n’a pas d’intérét direct pour la surveillance
de la santé, mais peut étre utilisée pour sélectionner les échantillons audio
non contaminés (bruit ambiant, parasite (voiture, avion, oiseau...)) avant d’ap-
prendre d’autres labels plus pertinent. La section 4.4.2 discute 'intérét de ce
label et montre un faible impact sur la performance de la classification Reine—
SansReine, par exemple. Par conséquent, I'étiquette Abeille-Pas d’abeille a
été jugée inutile, et I'accent est mis sur le label Reine-SansReine pour tous les
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fichiers du dataset BT.

Tous les ensembles de données rassemblés sont étiquetés avec le label de
présence de reine; cependant, la méthode par laquelle les étiquettes ont été
établies differe. Dans les bases de données OSBH, Nuhive et TBON, la source
de I’étiquette est opportuniste : 'observation d’une colonie sans reine a conduit
a 'enregistrement de la ruche et a la création de données labellisée sans reine.
Les mémes ruches ont ensuite été enregistrées avec une reine, créant des en-
sembles de données avec des fichiers avec et sans reine.

A T'inverse, la constitution du dataset SBCM suit une approche différente ;
pendant quelques semaines, les ruches ont été enregistrées périodiquement.
A mi-chemin de l’expérience, les ruches ont été délibérément orphelinées par
I’apiculteur, créant artificiellement un état sans reine. Aprés quelques jours,
une nouvelle reine est introduite dans les ruches, permettant la création du
dataset incluant a la fois des états sans reine et avec reine.

4.2.3 Extraction de features pour la représentation
temps/fréquence des fichiers audio

Peu de travaux utilisent sur le signal audio brut principalement car 1’étude
des séries temporelles en machine learning (ML) est moins courante et docu-
mentée que le traitement d’images.

La représentation temps/fréquence est principalement utilisée car elle
conduit a une représentation 2D permettant I'utilisation de techniques de
traitement d’images comme les réseaux de neurones convolutifs (CNN). Les
principales représentations temps/fréquence sont les suivantes :

— MFCC : Mel-Frequencies Cepstrum Coefficient
— Mel-Spec : Mel-frequencies-Spectrogram

— HHT : Hilbert—-Huang Transform

— STFT : Short-Time Fourier Transform

Pour effectuer la classification des enregistrements audio des ruches, il est
essentiel de procéder a un pré-traitement des fichiers afin d’en extraire les in-
formations pertinentes tout en réduisant leur taille. Diverses techniques d’ex-
traction de features ont été explorées, parmi lesquelles les coefficients Mel-
Frequencies Cepstrum Coefficient (MFCC), le Mel-Spectrogramme (Mel-Spec),
la transformation de Hilbert-Huang (HHT) et le Short-Time Fourier Transform
(STFT). Chacune de ces méthodes permet de convertir le signal brut en un
format bi-dimensionnel temps/fréquence, adapté aux approches classiques de
machine learning.

La majorité des études utilisent les MFCC, qui ont fait leurs preuves dans
le domaine de la reconnaissance vocale. Cependant, I’application de cette tech-
nique aux enregistrements sonores des abeilles peut étre discutée, car les MFCC
sont congus pour correspondre & la sensibilité auditive humaine, qui différe pro-
bablement de la perception sonore des abeilles. Par conséquent, il est crucial
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d’optimiser les paramétres des MFCC ou des Mel-Spectrogrammes, comme le
soulignent [39, 63, 40|, et [64], pour obtenir des performances optimales. Les
features utilisées dans la littérature sont passées en revue dans 4.5.

TABLE 4.5 — Résumé des features utilisées dans la littérature. "MFCC" : Mel-
frequency cepstrum ; "Mel-Spec" : Mel-spectrogram ; "HHT" : Hilbert—Huang
transform ; "STFT" : Short-Time Fourier Transform.

Date Reéférence MFCC Mel-Spec HHT STFT Autres

2008  Ferrari [61] Analyse fréquence et am-
plitude, température, humi-
dité

2018  Kulyukin [39] . . . tonnetz pour les modéles
ML

2018  Nolasco [63] . .

2018  Cejrowski [62] Coefficients LPC, tempéra-
ture, humidité

2019  Nolasco [70] . ) .

2019  Robles-Guerrero [40] o

2020  Terenzi [64] o o o Transformée en ondelettes

2020  Zgank [71] . avec et sans normalisation
moyenne cepstrale, LPC

2021  Kim [72] 3 . Transformée  constante-Q
(CQT)

2021  Orlowska [66] o

2021  Zgank [73] .

2021  Cejrowski [8§] . ACI

2021  Kulyukin |74 . . Chroma, coeflicients de
contraste spectral, coeffi-
cients tonnetz

2022  Quaderi |75] ) o Energie RMSE, Centroide
spectral, Largeur de bande
spectrale, Rolloff spectral

2022  Soares [67] ° Temps, Fréquence, Chroma,
Spectral, Taux de croise-
ment a zéro

2022  Kampelopoulos [41] .

2023  Robles-Guerrero [42] o

2023  Di [76] o Intégration VGGish

2023  Truong [77] .

2023  Farina |78§] .

2023  Ruvinga [79] .

2023  Phan [80] o
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TABLE 4.5 — Résumé des features utilisées dans la littérature (suite)

Date Reéférence MFCC Mel-Spec HHT STFT Autres

2023  Uthoff [69] o o Coeflicients Chroma, coeffi-
cients de contraste spectral,
coefficients tonnetz

2023  Kanelis [68]

2023  Rustam [81] Centroide spectral, Taux de
croisement a zéro, Chro-
magramme, Transformée Q-
constante

2023  Barbisan [43] ° .

2024  Bricout [38| o o

Les MFCC sont prédominantes par rapport a toutes les autres features,
dans 21 sur 24 articles. Les Mel-Spec sont choisis dans cette étude comme
détaillé dans 4.3.2.

Les familles des arbres de décisions (SVM, Boosts, forests, ...) et des clas-
sifications linéaires et régressions polynomiales sont largement représentées.
Ayant a disposition un volume de données suffisant, ces techniques de ma-
chines learning peuvent étre implémentées simplement.

Le deep learning, en particulier les architectures CNN, est principalement
utilisé car il s’agit d’'une méthode traditionnelle combinée avec les MFCC
pour la reconnaissance vocale. Le CNN posseéde un espace paramétrique plus
vaste que les techniques citées précédemment, ce qui le rend sujet au sur-
apprentissage. Pour pallier ce probléme, une cross-validation doit étre implé-
mentée pour confirmer la validité du modeéle. De plus le sur-apprentissage peut
provenir d'un manque de données. En outre, son implémentation au niveau du
noeud est plus complexe que celle des techniques basées sur les arbres de déci-
sion.

4.2.4 Modéles de classifications

Différents modeéles d’apprentissage sont présentés comme solutions au pro-
bléme de classification, parmi lesquels les Neural Network (NN), les Convolu-
tional Neural Networks (CNN), la Support Vector Machine (SVM), lea Random
Forest (RF), les k-nearest neighbors (KNN) et la Logistic Regression (LR).

De maniére similaire, le tableau 4.6 récapitule les différentes études issues
de la littérature ainsi que les modéles d’apprentissage correspondants.

Cependant, ces solutions offrent une grande précision et permettent de
définir rapidement une limite de performance sans nécessiter un ajustement
sophistiqué des parameétres de la méthode ni un long temps d’implémentation.
Dans 4.3.4, nous présentons le modeéle CNN utilisé.
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TABLE 4.6 — Résumé des modeles utilisés dans diverses études. "CNN" :
Convolutional Neural Networks; "SVM" : Support Vector Machine; "RF" :
Random Forest ; "KNN" : k-nearest neighbors; "LR" : Logistic Regression.

Date Référence CNN SVM RF KNN LR Autres

2008  Ferrari [61]

2018  Kulyukin [39] o o o

2018  Nolasco [63]

2018  Cejrowski [62] +C-classification and
Gaussian-kernel

2019  Nolasco [70] . o

2019  Robles-Guerrero [40] e Singular Value Decomposition
(SVD)

2020  Terenzi [64]

2020  Zgank [71] HMM et GMM

2021  Kim [72] . . XGBoost, VGG-13

2021  Orlowska [66]

2021  Zgank |73]

2021  Cejrowski [88]

2021  Kulyukin [74] . o

2022 Quaderi [75] SNN, RNN, Decision Tree,
Naive Bayes

2022  Soares [67] . .

2022  Kampelopoulos [41]

2023  Robles-Guerrero [42] . 3 e NN

2023  Barbisan [43] NN

2023  Di [76] . 3 3 Decision Tree

2023  Ruvinga [79] . e LSTM, MLP

2023  Phan [80] . o o e  Decision Tree, Extra Trees,
XGBoost

2023  Uthoff [69] o . ° ° °

2023  Kanelis [68]

2023  Rustam [81] o o

2024  Bricout [3§| o Contrastive Learning

4.2.5 Probléme d’extrapolation vers une nouvelle ruche

La majorité des publications existantes ont mis I’accent sur la performance
de la classification des enregistrements audio en fonction des labels précédem-
ment définis, adoptant ainsi une approche classique d’application de diverses
techniques de machine learning (ML). Cependant, rares sont les articles qui
ont abordé la problématique de 'extrapolation d’une ruche a une autre, en
particulier vers des ruches non observées lors de I'entrainement du modéle. Il
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s’agit d'une question cruciale, car elle détermine si le modéle entrainé obtenu
peut étre appliqué a la surveillance de nombreuses colonies d’abeilles dans un
produit industriel. Seuls Nolasco [63, 70|, Terenzi [64, 89] et Orlowska [66]
ont étudié la capacité de leurs solutions a extrapoler vers de nouvelles ruches.
La revue [3] et larticle [69] mentionnent également la problématique de la
non-extrapolation entre ruches distinctes.

Nolasco et Terenzi ont travaillé sur le jeu de données NUHIVE [83], qui se
compose uniquement de deux ruches labellisées "Reine" et "SansReine". Dans
leurs travaux, ils ont exploré plusieurs features et modéles de classification, en
isolant une ruche durant la phase d’apprentissage pour tester I'extrapolation.
Bien que les modéles obtenus soient précis pour les ruches utilisées durant
I’apprentissage, aucun d’entre eux ne parvient & extrapoler correctement a
I’autre ruche du dataset.

Orlowska a mené ses recherches sur la base de données TBON [84], qui
combine les jeux de données NUHIVE (83| et OSBH [82], représentant respec-
tivement 65% et 55% du jeu de données TBON. Les résultats observés sont
similaires : les modeles ne se généralisent pas aux ruches non observées.

Ce manque de généralisation peut s’expliquer par la faible diversité des
ruches mesurées disponibles. Ainsi, bien que les modéles parviennent a dif-
férencier le labels pour chaque ruche individuellement, ils échouent lorsque
confrontés a une nouvelle ruche non incluse durant la phase d’apprentissage.

L’augmentation de données (DA) peut aider a pallier ce manque de diversité
en augmentant artificiellement la variété des données disponibles, améliorant
ainsi le potentiel d’extrapolation. Plusieurs techniques d’augmentation sont
introduites dans la littérature pour cette application :

— Ajout de bruit : [66] a augmenté artificiellement le nombre d’enregistre-
ments audios dans le jeu de données d’apprentissage de 50% en ajoutant
un bruit blanc gaussien aux données existantes, avec une variance ajustée
pour obtenir un rapport signal-sur-bruit (SNR) de 30 dB.

— Découpe et décalage temporel des fichiers : [43] a augmenté le nombre
d’échantillons d’apprentissage en segmentant les fichiers audios en mor-
ceaux plus petits (0,5, 1, 3, 5s) sans chevauchement.

— Décalage en temps et fréquence : [63| a enrichi les données en décalant
périodiquement signaux audios dans le temps et fréquentiellement.

ces méthodes sont indépendantes d'une ruche a ’autre et n’augmentent pas
la diversité de ruches dans le dataset. Le décalage en fréquence est déconseillé
par Terenzi pour la DA, car la majorité des informations sont véhiculées par
les fréquences du signal [89]. Bien que Terenzi suggére que le décalage en
fréquence puisse étre trompeur, Nolasco a utilisé cette technique. Cependant,
aucune étude n’a encore mesuré I'impact réel de cette méthode de DA sur la
performance de classification et 'extrapolation entre ruches.
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4.3 Meéthodologie

La figure 4.2 présente la méthode de travail proposée dans cette étude.
Les différents éléments de la méthode sont présentés plus en détails dans cette
section

Data . Model
: Preprocessin e
collection P g Featur}es training ReSl.JltS.and
Uniormization extraction validation
Public datasets classification

TBON

2s

NUHIVE 16 bits Mel
Bz e o
MFCCs

Power
normalisation

SBCM

FIGURE 4.2 — Méthode de travail classique pour le machine learning.

4.3.1 Unification des datasets publics : Construction du
framework BeeTogether

Tous les datasets audios publics labellisés sont rassemblés et standardisés
pour pouvoir étre utilisés pour les méthodes de machine learning. Les datasets
utilisés sont le projet NUHive [83], OSBH [82], et SBCM [86]. La version du
dataset OSBH utilisé est celle prétraitée par TBON. Les datasets nécessitent
des étapes de prétraitement afin de permettre leur intégration cohérente dans
le framework BT.

4.3.1.1 Standardisation des données brutes

Cette section détaille les étapes nécessaires pour assurer la compatibilité
entre les jeux de données, en se concentrant sur la standardisation des échan-
tillons de données :

— Standardisation des labels : L’étiquette commune "Reine/Sans-
Reine", indiquant la présence de la reine abeille, est choisie comme critére
principal d’analyse. Les labels spécifiques "Ancienne Reine", "Nouvelle
Reine" et "Présente" du dataset SBCM sont regroupés sous 1’étiquette
"Reine", tandis que le label "Rejetée" est classée sous "SansReine".

96



Chapitre 4. FExploiter ’audio par I'TA

— Normalisation de la fréquence d’échantillonnage : La majorité des
fichiers audios ont été enregistrés a une fréquence d’échantillonnage de
44,1 kHz, sauf pour le dataset NUHive, enregistré a 32 kHz. Etant donné
que les fréquences des sons des abeilles sont principalement comprises
entre 20 et 2000 Hz, une fréquence d’échantillonage de 4 kHz est suf-
fisante selon le critére de Shannon-Nyquist. Cependant, pour préserver
la richesse des données permettre une flexibilité future, une fréquence
d’échantillonnage uniforme de 8 kHz est choisie pour ré-échantillonner
tous les échantillons audios [39, 40, 41, 42, 43]. Le ré-échantillonnage
est cffectué en utilisant la fonction resample de la bibliotheque audio
Librosa [90], qui applique un filtre anti-repliement, l'interpolation et la
décimation sur le spectre.

— Uniformisation de la profondeur de bits : Tous les échantillons
sont standardisés a une profondeur de 16 bits conformément aux normes
industrielles pour la qualité audio. Bien que le jeu de données SBCM
soit initialement en 24 bits, une réduction a 16 bits est effectuée pour
garantir la cohérence entre les jeux de données. Des essais préliminaires
sur la base SBCM ont révélé une différence de performance mineure entre
les deux profondeurs de bits, justifiant ainsi la normalisation.

— Normalisation : Il est crucial d’uniformiser les niveaux de puissance
entre les enregistrements afin de limiter la confusion des modéles d’ap-
prentissage entre le label cible et la puissance moyenne du signal, forcé-
ment différente d’'un dataset & ’autre, mais aussi d’'une ruche a 'autre.
Cette procédure ajuste 'amplitude du signal audio de sorte que sa puis-
sance moyenne soit normalisée & une valeur cible, ici égale & un. La
normalisation est appliquée aux données audios brutes avant la stan-
dardisation de la durée et l'extraction des features. Les signaux sont
normalisés par la formule VN - ﬁ, ol N est le nombre d’échantillons
et sp est le k-ieme échantillon. éette approche garantit une puissance

moyenne cohérente méme avec des durées différentes.

— Optimisation de la durée des fichiers : La durée des fichiers est ajus-
tée pour maximiser le nombre de segments utilisables tout en conservant
suffisamment de contenu audio pertinent pour l'apprentissage. La littéra-
ture indique qu’une durée de 2 secondes est optimale [39, 40, 75, 80, 43|.
Les fichiers ne pouvant étre divisés en segments de 2 secondes sont tron-
qués pour garantir 'uniformité et éviter tout chevauchement entre les
échantillons.

Le contenu de la nouvelle base de données BT, comprenant le nombre
d’échantillons obtenus de chaque source aprés standardisation et la répartition
des labels Reine—SansReine, est présenté dans la 4.7.
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TABLE 4.7 — Quantité de données apres standardisation, et distribution cor-
respondante des labels.

Dataset Nombre Reine SansReine
d’échantillons

SBCM 213,000 184,620 (86.70%) 28,380 (13.30%)

NUHIVE 169,044 84,568 (50.02%) 84,476 (49.98%)

TBON 13,792 7,434 (53.92%) 6,358 (46.08%)

BAD* 40,000 - -

Total 395,836 276,622 (69.88%) 119,214 (30.12%)

Note : *Base BAD traitée, non incluse dans le total car non labellisée.

4.3.2 Extraction des features

A partir de la base de données BT obtenue, des features sont extraites
afin de pouvoir appliquer les techniques de machine learning(ML). Il ressort
de 4.2 que la plupart des articles utilisent les MFCC. Le traitement détaillé
des MFCC, illustré dans la 4.3 (extrait de [91]), peut étre décomposé en deux
étapes :

— Le calcul du Mel-Spec (4.3-d) donne une représentation temps/fréquence
proche de la perception humaine du placement fréquentiel et de I’'ampli-
tude a ces fréquences.

— Les MFCC (4.3-e) visent & éliminer la corrélation sur l’axe en fréquence
des coefficients Mel-Spec en utilisant une transformation en cosinus dis-
créte (DCT).

La 4.3.2.1 détaille 'extraction des Mel-Spec en utilisant des paramétres
inspirés des études antérieures et montre leur pertinence a travers le spectre
moyen sur ’ensemble du jeu de données BT.

La représentation temps/fréquence du Mel-Spec accroit la quantité d’infor-
mations du signal en introduisant une forte corrélation entre ses coefficients.
Cela pose des difficultés pour les techniques d’apprentissage non profondes,
telles que la régression polynomiale, les SVM et les random forests (RF).

Les MFCC sont donc utilisés pour éliminer la redondance des fréquences
et obtenir des features non corrélées entre elles de taille réduite, permettant
de bonnes performances avec un effort de calcul moindre par rapport aux
techniques d’apprentissage profond.

Les modeéles d’apprentissage profond, tels que les CNN, offrent de bons
résultats indépendamment de la corrélation des caractéristiques. Bien qu’ils
puissent utiliser directement les caractéristiques Mel-Spec, la majorité des ar-
ticles opte pour une caractéristique MFCC commune pour permettre une com-
paraison avec des algorithmes d’apprentissage non profond.

Cependant, la réduction des features de Mel-Spec & MFCC nécessite un
ajustement supplémentaire des parameétres, et les algorithmes non profonds

98



Chapitre 4. FExploiter ’audio par I'TA

requiérent également un réglage plus fin des hyper-paramétres que les CNN.
Pour éviter des performances médiocres dues a un mauvais ajustement des
parameétres et pour se concentrer sur la capacité de généralisation avec le jeu
de données BT, I’ensemble complet des informations Mel-Spec est utilisé avec

un CNN.

Le choix du CNN et les paramétres Mel-Spec sont validés dans la 4.3.2.1
en appliquant un modéle CNN simple pour classifier le label Reine—SansReine
avec différentes valeurs pour la fréquence maximale conservée dans le Mel-Spec.

Les travaux futurs pourront ajouter les MFCC, calculés directement & par-
tir du Mel-Spec, ainsi que d’autres techniques que le CNN pour atteindre des
résultats comparables avec des caractéristiques plus compactes et des solutions
a faible consommation pouvant étre embarquées.

4.3.2.1 Choix des features extraites pour application au modéle

Nous décrivons d’abord comment les MFCC sont calculés a partir du Mel-
Spectrogramme. Ensuite, la 4.3.2.1 présente et analyse quatre configurations
différentes pour le placement des filtres en fréquence de Mel et conclut avec les
parameétres finalement adoptés dans le dataset BT.

Calcul du Mel-Spectrogramme et des MFCC : La gamme de fré-
quences mélodiques, telle que définie dans [92], échantillonne les fréquences de
maniére a ce que les hauteurs percues soient uniformément espacées selon la
perception acoustique humaine. Toutefois, choisir cette échelle peut entrainer
la perte de certaines fréquences importantes dans la communication sonore des
abeilles, moins perceptibles pour 'oreille humaine. Ce choix, ainsi que 'utili-
sation des MFCC, peut refléter une dépendance a la trajectoire au sein de la
communauté scientifique, comme le décrit [93].

Les sorties des filtres triangulaires chevauchants fournissent une moyenne
de la puissance au fil du temps pour chaque fréquence mélodique. La perception
de l'intensité sonore par ’humain varie selon la fréquence comme le montrent
les mesures de Robinson et Dadson [94]. Cette courbe de sensibilité est re-
présentée de maniére approximative par une échelle logarithmique en décibels
(dB), ce qui permet de générer un Mel-Spectrogramme (Mel-Spec) & échelle
logarithmique (voir Figure 4.3d), plus aligné avec la perception humaine de la
hauteur et de l'intensité.

Cependant, la représentation temporelle et fréquentielle par le Mel-Spec
augmente la quantité d’informations en introduisant une forte corrélation entre
les coefficients, ce qui pose des défis pour les techniques d’apprentissage auto-
matique, en particulier les régressions, SVM et les arbres de décision.
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(a) Time-domain signal (b) Power spectrogram (c) Filterbank coefficients
| STFT 13 Mel-filterbanks
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FIGURE 4.3 — (a) Signal temporel normalisé¢ pour la puissance moyenne, la
longueur et la profondeur de bits; (b) spectre de puissance perdant 'informa-
tion de phase; (c) sortie de la banque de filtres mélodiques qui échantillonne
les fréquences selon la sensibilité humaine; (d) amplitude logarithmique du
Mel-Spec en décibels, proche de la perception humaine; (e) MFCC réduisant
la corrélation fréquentielle grace a la DCT'; (f) MFCC normalisés atténuant
leffet de masquage du bruit.

La Transformée en Cosinus Discréte (DCT) est appliquée au Mel-Spec le
long de I'axe fréquentiel pour chaque intervalle de temps, permettant d’obtenir
les MFCC. Cette transformation réduit la redondance et améliore la perfor-
mance des modéles de classification. Les MFCC produisent des caractéristiques
de taille réduite et non corrélées, nécessaires pour les modéles tels que les SVM
ou autres modeéles non-profonds, permettant d’obtenir de bonnes performances
avec une moindre charge de calcul comparée aux techniques de deep learning.

Etant donné que les MFCC sont dérivés du Mel-Spec avec des paramétres
supplémentaires, et que 'utilisation de techniques comme les SVM ou les arbres
de décision nécessite un ajustement fin des hyperparamétres, I’approche choisie
consiste & utiliser directement les caractéristiques Mel-Spec avec un classifica-
teur CNN. Cette méthode permet d’atteindre des performances similaires et
d’évaluer la capacité de généralisation sans subir de baisse de performance liée
a un mauvais ajustement des paramétres supplémentaires, bien qu’elle requiére
davantage de ressources en calcul et en taille de jeu de données.

Le choix du CNN et les paramétres du Mel-Spec sont discutés dans la
section suivante.

Parameétres des fréquences mélodiques du Mel-spectrogramme : La
transformation Mel-Spec est calculée a l'aide de la bibliotheque Python /i-
brosa [90] et de la fonction MelSpectrogram, comme suit :

spec = transforms.MelSpectrogram (sr, n_fft=n fft
hop length=hop len,
n_mels=n_ mels)(sig)

spec = transforms.AmplitudeToDB (top db=top db)(spec)
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Le choix des paramétres s’inspire de travaux antérieurs [39, 63, 40, 64|, qui
privilégient la précision des mesures plutot que 'optimisation de la taille des
caractéristiques.

— n_mels = 64
Le spectrogramme comporte 64 bandes mélodiques réparties de maniére
linéaire jusqu’a 1 kHz, puis logarithmique pour les fréquences supérieures,
selon I'échelle de fréquences mélodiques définie dans |92].

— n_ fft = 1024
Ce paramétre correspond a la taille de la fenétre FET (transformée de
Fourier rapide) et a la longueur de la fenétre temporelle glissante. Chaque
segment audio est transformé en 1024 morceaux de fréquences avec une
résolution d’environ 8 Hz, la fréquence d’échantillonnage utilisée étant de
8 kHz dans le jeu de données BT. La fenétre temporelle correspondante
est d’environ 125 ms.

— hop_len = (win_length//2)
La longueur de saut définit le nombre d’échantillons entre les trames
successives et le chevauchement entre les trames du spectrogramme. Ici,
512 échantillons représentent environ 60 ms, ce qui est suffisant pour
suivre le vibrato du bourdonnement d'une ruche.

— top_db = 80
Ce parameétre fixe le seuil pour le niveau minimum en décibels & afficher
dans le spectrogramme. La conversion d’amplitude en décibels vise a
normaliser la plage dynamique du spectrogramme, avec une valeur par
défaut de 80 dB, ce qui signifie que tout signal en dessous de ce seuil est
ramené a 80 dB.

— fmax = 4000
Ce parameétre indique la fréquence maximale (en Hz) & inclure dans le
spectrogramme Mel. Le choix parmi 1, 2 et 4 kHz est discuté par la suite.

Une inspection visuelle des spectres des fichiers audio (4.5) révele que la ma-
jorité des signaux significatifs se trouvent sous 500 Hz. Cela remet en question
la pertinence des fréquences sélectionnées pour le Mel-Spec afin de représenter
fidélement les signaux nécessaires a la détection de la présence de la reine.

Les expériences ont consisté a conserver le méme nombre de fréquences mé-
lodiques tout en réduisant la fréquence maximale représentée. La Figure 4.8
montre le spectre moyen d’une ruche (Numéro 3 de NUHIVE) avec 'échelle
Mel-Spec illustrée par des lignes pointillées verticales. La réduction de la fré-
quence maximale améliore la résolution des signaux a basse fréquence en ré-
duisant U'intervalle entre deux fréquences. A 500 Hz, les pics de basse fréquence
dans le spectre coincident clairement avec les fréquences Mel, ce qui garantit
une bonne représentation des informations pertinentes dans le spectrogramme
Mel utilisé comme entrée du modele. Cette optimisation se fait au détriment
des fréquences élevées.
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TABLE 4.8 — Réglage de la fréquence maximale du Mel-Spec avec, par lignes,
des parameétres de fréquence maximale de 0.5, 1, 2 et 4 kHz. A gauche, le spectre
moyen sur l’ensemble des enregistrements audios d’une ruche (comme décrit
dans la 4.5). L’échelle des fréquences de Mel (lignes en pointillés verticaux)
est uniformément espacée sur 1’échelle logarithmique aprés 1 kHz suivant la
formule de la fréquence de Mel et linéairement espacée en dessous. A droite,
les courbes d’apprentissage du ClassiC utilisant la caractéristique Mel-Spec
correspondante.

L’inspection visuelle est complétée par un test de performance d’apprentis-
sage avec les mémes données et le CNN ClassiC décrit dans la Section 4.3.4.
La Figure 4.8 présente les courbes d’apprentissage pour 1’étiquette de la reine,
comparées pour différents paramétres de caractéristiques. Bien que la réduction
de la fréquence maximale & 500 Hz diminue les performances, rien n’indique
la nécessité d’atteindre 4000 Hz. Les modéles & 2 kHz et 4 kHz obtiennent de
meilleurs résultats globaux, justifiant une bande passante de Nyquist compléte
a 4 kHz.

4.3.3 Augmentation de données

Pour améliorer la capacité d’extrapolation des résultats des modeles d’ap-
prentissage entre les ruches, la base de données BT est enrichie en utilisant
une combinaison de techniques d’augmentation de données (DA) :

— Décalage en fréquence : Un décalage fréquentiel est appliqué aux si-
gnaux audios en utilisant plusieurs valeurs de transposition : [—2, —1, 1, 2]
demi-tons. Pour des fréquences initiales de 100 Hz et 300 Hz, les varia-
tions de fréquence correspondantes sont indiquées dans la 4.9.

TABLE 4.9 — Changements de fréquence résultant de la transposition de demi-
tons pour des fréquences initiales de 100 Hz et 300 Hz.

Décalages (demi-tons) Fréquence (100 Hz) Fréquence (300 Hz)

2 89,09 Hz 267,27 Hz
1 94,39 Hz 283,18 Hz
1 105,95 Hz 317,84 Hz
2 112,25 Hz 336,75 Hz

Les fréquences de 100 Hz et 300 Hz sont choisies car elles correspondent
aux plages ol se concentre l'information utile dans les sons émis par les
abeilles.

— Ajout de bruit : Un bruit gaussien est ajouté au Mel-Spec pour simuler
des variations entre les enregistrements audios. Le facteur de bruit utilisé
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dans ces techniques de DA est typiquement faible, compris entre 0,001
et 0,01. Un facteur de bruit de 0,005 a été utilisé, conformément a [95].

— Augmentation des Mel-Spec avec masquage en temps et fré-
quences : Cette technique renforce la robustesse du modéle face aux
variations fréquentielles et temporelles [96].

— Masque en fréquence : Jusqu'a 5% des fréquences du Mel-Spec
peuvent étre masquées pour chaque masque appliqué.

— Masquage temporel : Un maximum de 15% du nombre total
d’étapes temporelles peut étre masqué pour chaque masque de fré-
quence et de temps.

— Perturbation d’amplitude : Des perturbations aléatoires sont appli-
quées a 'amplitude du Mel-Spec pour simuler des variations dans la force
du signal. Les facteurs de perturbation varient généralement entre 0,05
et 0,2. Un facteur de perturbation de 0,1 a été sélectionné, ce qui permet
des variations d’amplitude de £10% [96].

Pour chaque échantillon audio, trois augmentations sont générées en appli-
quant successivement les méthodes présentées. Chaque fichier original est donc
modifié et augmenté quatre fois.

La 4.10 présente le nombre d’échantillons résultants et la distribution des
étiquettes Reine—SansReine apres augmentation de données, sans décalage en
fréquence.

TABLE 4.10 — Quantité de données aprés augmentation de la base de données
BT sans transposition de tonalité, et distribution correspondante des labels.

Datasets Total Reine SansReine
SBCM 852,000 738,480 (86.70%) 113,520 (13.30%)
NUHIVE 676,176 338,272 (50.02%) 337,904 (49.98%)
TBON 55,168 29,736 (53.92%) 25,432 (46.08%)
Total 1,583,344 1,106,488 (69.88%) 476,856 (30.12%)

La pertinence du décalage fréquentiel a été discutée par Terenzi [89], qui
souligne que la majorité des informations utiles pour différencier le label Rei-
ne/SansReine se trouvent dans la fréquence des signaux. Pour tester spécifique-
ment cette technique d’augmentation de données, les signaux bruts transposés
sont considérés comme de nouvelles ruches virtuelles. Quatre nouveaux fichiers
sont ainsi générés, chacun correspondant & un décalage en fréquence différent.

La 4.11 présente le détail du dataset résultant apreés augmentation avec
décalage en fréquence.

4.3.4 Modéle d’apprentissage issu de I’état de I’art

Avec la base de données BT construite et labellisée avec 'étiquette Reine—
SansReine, différents modéles d’apprentissage peuvent étre introduits pour ef-
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TABLE 4.11 — Quantité de données aprés augmentation avec décalage en fré-
quence du dataset BT, et distribution correspondante des labels.

Dataset Total Reine SansReine
SBCM 1,065,000 923,100 (86.70%) 141,900 (13.30%)
NUHIVE 845,220 422,840 (50.02%) 422,380 (49.98%)
TBON 68,960 37,170 (53.92%) 31,790 (46.08%)
Total 1,979,180 1,383,110 (69.88%) 596,070 (30.12%)

fectuer les taches de classification. Cette section présente le modéle mis en
ceuvre, en se concentrant sur des approches capables de se généraliser a des
ruches non observées lors de la phase d’entrainement.

En s’inspirant de la littérature, un classificateur basé sur un réseau de neu-
rones convolutif (CNN) est sélectionné en raison de son efficacité pour identifier
et catégoriser le label Reine-SansReine. Il est démontré au paragraphe 4.3.6.1
que ce modele est comparable aux modeles les plus performants trouvés dans
la littérature, méme lorsqu’il est appliqué a I’ensemble de données hétérogenes
BT.

L’architecture choisie pour le modéle CNN, décrite dans la 4.12, est compo-
sée de six couches de convolution et d’une couche d’adaptive average pooling.
Chaque couche de convolution utilise la fonction d’activation ReLLU et est sui-
vie d’une étape de batch normalisation . Une couche linéaire de sortie, avec un
neurone par label, termine le réseau pour produire le résultat de la classifica-
tion.

Cette approche, appelée classique, consiste a utiliser le modéle CNN pour
prédire 1'étiquette Reine—SansReine en se basant sur les caractéristiques du
Mel-Spec.

TABLE 4.12 — Architecture du modéle de classification audio. "Conv2d" :
couche de convolution pour des entrée 2D ; "AdapAvgPool2d" : couche d’adap-
tive average pooling pour des entrées 2D. Les couches Conv2d utilisent ReLU
et sont suivies d’'une étape de batch normalisation.

Type Taille du kernel Stride Padding Canaux de Sortie
Conv2d 5x5 2x2 2x2 8
Conv2d 3x3 2x2 1x1 16
Conv2d 3x3 2x2 1x1 32
Conv2d 3 %3 2x2 1x1 64
Conv2d 3x3 2x2 1x1 128
Conv2d 3x3 2x2 1x1 256
AdapAvgPool2d - - - 1

Linéaire - - - 2
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4.3.5 Nouvelle méthode de classification inspirée du
contrastive learning

Etant donné que [63] et [89] ont montré qu’il n’y a pas d’extrapolation entre
les ruches lorsqu’un CNN est utilisé, une nouvelle approche de classification est
proposée, inspirée du contrastive learning. Cette approche vise spécifiquement
a apprendre les différences entre les échantillons de différents labels, plutét que
de se focaliser sur les caractéristiques spécifiques de ces classes distinctes (ce
qui pourrait potentiellement conduire & un surapprentissage et a une faible
capacité d’extrapolation).

Ces méthodes permettent une compréhension plus nuancée des données
propres a chaque ruche en se concentrant sur les similitudes et les différences
entre deux échantillons audios d’'une méme ruche, plutét que de supposer qu'un
classificateur puisse se généraliser a toutes les ruches. Cette approche garantit
que les conditions et variations uniques de chaque ruche sont correctement
prises en compte dans le processus d’évaluation, conduisant a des résultats
plus précis et significatifs.

En pratique, la méme architecture CNN que celle définie précédemment est
conservée, mais les données d’entrée sont modifiées. Des paires d’échantillons
de données sont générées a partir de fichiers audios provenant d’une méme
ruche, chaque échantillon étant utilisé une fois dans une paire tout en main-
tenant un nombre équilibré de chaque étiquette de pairwise comme défini
dans le 4.13. Une nouvelle étiquette est associée a chaque paire d’échantillons.
Deux ensembles d’étiquettes possibles sont appliqués, selon que ’on prédit cha-
cune des étiquettes originales Reine-SansReine, ou si les échantillons appariés
partagent la méme étiquette d’origine.

TABLE 4.13 — Création des paires et les labels associés.

SR/SR SR/R R/SR R/R
Labels pairwise 0 1 2 3

Labels pairwiseXNOR 0 1 1 0
Note : R : Reine, SR :SansReine

Ainsi, deux approches de classification distinctes sont obtenues en fonction
des labels utilisées :

— pairwise : prédiction de chaque label de la paire,
— pairwiseXNOR : prédiction de l'identité des deux labels de la paire.

Dans une approche classique de contrastive learning, telle que I'utilisation
de réseaux de neurones siamois [97], 'objectif principal est d’apprendre un es-
pace de représentations ot la distance entre les paires similaires est minimisée,
et celle entre les paires dissemblables est maximisée. Cela différencie explicite-
ment les classes en augmentant le contraste entre elles. En revanche, ’approche
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proposée considére implicitement le contraste entre les classes en apprenant a
reconnaitre quand les paires d’échantillons ont des labels distincts. Ainsi, bien
que cette méthode soit inspirée du contrastive learning, elle traite le probléme
comme une de classification simple avec des labels modifiées.

4.3.6 Meéthode de validation

Deux méthodes de validation sont utilisées en fonction de la question a
laquelle répondre.

4.3.6.1 Validation classique avec ensembles d’entrainement et de
test :

La premiére question consiste a déterminer si le modéle CNN sélectionné
atteint de bonnes performances (c’est-a-dire comparables a celles de la littéra-
ture) sur le jeu de données BT. Pour ce faire, un processus de validation par
ensembles d’entrainement et de test est employé, avec une répartition aléatoire
de 80% des données pour I'entrainement et 20% pour le test. Cette méthode
de validation est utilisée au paragraphe 4.3.6.1 pour les trois méthodes de
classification.

4.3.6.2 Validation par extrapolation de type k-hive-fold :

La seconde question, qui est également la principale interrogation de ce
travail, est de savoir si un modéle peut étre généralisé (ou extrapolé) a des
ruches différentes. Pour évaluer les modéles dans les Sections 4.4.3 et 4.5, une
variante de la validation croisée classique k-fold est utilisée, ol les ensembles de
train et tests ne sont pas définis aléatoirement mais correspondent aux ruches.
Les étapes suivantes résument ce processus :

1. Ajout d’une colonne au dataset, nommée grouplD, pour identifier, pour
chaque fichier audio, le numéro de la ruche et son dataset d’origine.

2. Pour chaque fold une ruche est exclue du jeu de données, et le label de
présence de la reine est appris a partir des données des autres ruches. La
ruche exclue est retirée de la phase d’apprentissage afin qu’elle ne soit
jamais vue par le modéle.

3. Une fois le modéle entrainé, il est testé sur les données de la ruche exclue
afin d’évaluer si les résultats du modeéle s’extrapolent sur cette ruche

4. Ce processus est répété pour ’ensemble des ruches du dataset BT.

4.3.7 Mesures de performance du modéle

Pour évaluer les modéles, la précision (accuracy : nombre d’étiquettes cor-
rectement prédites) et la matrice de confusion sont utilisées.
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d’extrapolation

La mesure de précision permet de valider la performance globale du modeéle,
fournissant une évaluation générale de sa capacité a prédire correctement les
résultats. Dans le cas d'une classification binaire, la formule de précision est la
suivante :

VP+VN
VP+VN+FP+FN
ou V' P est le nombre de vrais positifs, VIV est le nombre de vrais négatifs, F'P
est le nombre de faux positifs, et F'N est le nombre de faux négatifs.

La matrice de confusion est particulierement utile dans ce contexte, car le
jeu de données est déséquilibré. Elle permet de visualiser et de quantifier le
nombre de faux positifs et de faux négatifs, offrant ainsi une compréhension
claire de leur impact sur la performance du modéle. La matrice de confusion
est présentée comme suit :

Précision =

Predicted Positive Predicted Negative
Actual Positive TP FN
Actual Negative FP TN

Cette matrice est exprimée en pourcentages afin de faciliter une compréhension
rapide et intuitive des performances du modéle pour les différentes classes.

4.4 Reproduction des performances de 1’état de
I’art et mise en lumiére du probléme d’ex-
trapolation

4.4.1 Validation de 'approche CNN + Mel-Spec

Dans cette section, ’approche de validation du paragraphe 4.3.6.1 est ap-
pliquée, en utilisant 80% de la base de données BT comme ensemble d’en-
trainement et 20% comme ensemble de test. Les données originales de la base
de données BT, sans augmentation de données, sont utilisées, comme décrit
dans le 4.7. L’entrainement du CNN est effectué sur 100 époques afin d’éva-
luer un éventuel surapprentissage. Les résultats ne montrent aucun signe de
surapprentissage, et la convergence est atteinte en 20 époques.

Le tableau 4.14 présente la précision et la matrice de confusion obtenues
sur ’ensemble de test pour chacune des trois méthodes de classification in-
troduites dans le 4.3.4, a savoir les classificateurs classical, pairwise, et
pairwiseXNOR .

Pour rappel, ces classificateurs reposent tous sur le méme modele
CNN. L’approche classical prédit directement les labels cibles 0=Sans-
Reine et 1=Reine sur un échantillon unique. Les approches pairwise et
pairwiseXNOR sont appliquées a des paires issues de deux échantillons
audios provenant de la méme ruche. Ces paires sont formées par conca-
ténation des deux Mel-Spectrogrammes de chaque fichier, chaque fichier
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TABLE 4.14 — Précision et matrice de confusion pour les modéles classical,
pairwise, and pairwiseXNOR décrits en 4.3.4. La matrice de confusion est
normalisée par le nombre d’éléments dans chaque classe du label.

classification Accuracy (%) Confusion matrix (%)
. 1.8
classical 99.2 %

0.0 0.0 1.1

N 0.2 0.3 0.0
pairwise 98.5 0.3 0.6 01
3.6 0.0 0.0
pairwiseXNOR 99.9 0.0

0.1

étant utilisé une seule fois dans le processus de création des paires. Les
classificateurs PairC et XNORC prédisent respectivement les labels corres-
pondants de pairwise (c’est-a-dire 0=SansReine-SansReine; 1=SansReine-
Reine ; 2=Reine-SansReine ; 3=Reine-Reine) et de pairwiseXNOR (0O=identi-
que/1=différent), comme décrit dans le 4.13.

Pour chaque approche, les performances sont excellentes en termes de pré-
cision lorsque 'apprentissage est réalisé sur I’ensemble de la base de données
sans distinctions sur l'origine des données , avec respectivement plus de 98%,
96%, et 99, 9% d’échantillons correctement classifiés pour chaque étiquette sé-
parée. Cette comparaison valide les choix de normalisation des données et des
méthodes de classification, car les résultats sont en étroite correspondance avec
ceux précédemment établis dans la littérature.

En raison du déséquilibre des données entre les labels Reine et SansReine,
la matrice de confusion montre un taux d’erreur plus élevé de 98, 2% pour la
détection du label SansReine, comparé a 99,6% pour le label Reine, lorsque
I’approche classical est utilisée. Globalement, les approches classical et
pairwise apparaissent trés comparables.

Pour 'approche pairwise , il est observé que la précision est plus élevée
avec 99,5% et 99,1% lorsque les labels sont différents, comparativement a
98, 9% et 96, 4% pour des labels identiques. Ces résultats suggérent que détecter
un changement d’état entre deux audios est une tache plus facile que de prédire
les étiquettes réelles. Ce constat est confirmé par les résultats de précision
quasi-parfaite obtenus avec ’approche pairwiseXNOR , indiquant une capacité
de comparaison optimale de 1’état de la ruche entre deux cadres temporels
distincts.
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4.4.2 Le label Abeille-PasAbeille est-il utile ?

Le label Abeille-PasAbeille est 'un des premiers & avoir été introduit dans
les datasets audios des ruches. Il n’a pas d’intérét direct pour le suivi de la santé
des colonies, sauf pour indiquer si une ruche est morte ou vivante. Malgré son
nom, cette étiquette sert principalement a détecter si les échantillons audios
sont contaminés par du bruit ambiant ou des interférences externes.

Cette étiquette pourrait étre intégrée dans un schéma de surveillance en
deux étapes :

— Utiliser I’étiquette Abeille-PasAbeille pour exclure les échantillons au-
dios perturbés et ne conserver que ceux contenant le bourdonnement des
abeilles avec un faible niveau de bruit ambiant.

— Appliquer la classification de I'étiquette d’intérét sur les échantillons non
contaminés sélectionnés.

La colonne "Abeille" de la 4.15 présente les performances de I'apprentis-
sage de I'étiquette Reine—SansReine lorsque la base de données a été nettoyée
de tous les fichiers étiquetés "PasAbeille", comme si la premiére étape avait
été appliquée de maniére idéale. Ces résultats sont comparés avec ceux de la
colonne "PasAbeille" de la 4.15, qui représente un apprentissage direct en une
seule étape de I'étiquette Reine—SansReine sur un ensemble de données partiel-
lement contaminé par des fichiers "PasAbeille". Ces résultats sont obtenus en
utilisant les parameétres d’apprentissage automatique et la méthode de travail
décrits dans la 4.3.

TABLE 4.15 — Constitution de I’ensemble de données, matrice de confusion de la phase
de test et courbe d’apprentissage train/test du label Reine/SansReine. La colonne
Abeille correspond a un ensemble de données propres, la colonne PasAbeille correspond
a un ensemble de données a moitié contaminé.

Abeille PasAbeille
Tous les fichiers étiquetés Abeille  Fichiers équilibrés Abeille (50%) et PasAbeille (50%)
avec un équilibre avec un équilibre
Reine (5473) / SansReine (4873) Reine (1961) / SansReine (1497)
99.39 0.61 99.48 0.52
(0.83 99.17> (0.54 99.46)
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L’analyse de la matrice de confusion révéle que l'étiquette de présence
d’abeilles n’est pas pertinente pour 'apprentissage de la présence de la reine.
Dans I'implémentation de [63], cette étiquette sert essentiellement d’indicateur
de bruit, précisant si un fichier est exempt de bruit. Toutefois, ce bruit n’obs-
curcit pas nécessairement l'information utile contenue dans le fichier, ce qui
permet d’utiliser les fichiers étiquetés "PasAbeille" durant la phase d’apprentis-
sage. En réalité, I'inclusion de ces fichiers peut méme agir comme un processus
d’augmentation de données, similaire au masquage temporel ou fréquentiel, et
ainsi renforcer le modéle. Il existe cependant une différence notable en termes
de vitesse et de stabilité de I'apprentissage : 1'étiquette "Abeille" accélére I’ap-
prentissage, tandis que l'inclusion des fichiers "PasAbeille" le prolonge.

Pour I’étude en cours, il a été décidé d’ignorer I'étiquette Abeille—PasAbeille
et d’utiliser tous les fichiers sans distinction. Il est proposé de réinterpréter cette
étiquette comme une indication de la présence d’abeilles, en se concentrant sur
la question de savoir si le bruit dans le fichier audio obscurcit ou non toutes
les informations. Etant donné que tous les ensembles de données utilisés dans
cette étude ont été enregistrés a l'intérieur des ruches, la probabilité que le
bruit obscurcisse complétement 'information est minimale.

4.4.3 Sur la difficulté d’extrapoler la classification de la
présence de la reine a des ruches non vues

Cette section examine le potentiel d’extrapolation entre ruches pour la
classification de la présence de la reine a l’aide des approches classical
et pairwise. Pour ce faire, I'approche de validation k-hive-fold du para-
graphe 4.3.6.2 est appliquée, c’est-a-dire une validation k-fold ot les folds
correspondent aux ruches distinctes dans le dataset BT. L’entrainement du
CNN est réalisé sur 20 époques, ce qui est suffisant pour obtenir une bonne
convergence.

4.4.3.1 Non-extrapolation des modéles classical et pairwise

Non extrapolation sans augmentation des données : Les approches
classical et pairwise sont appliquées aux données originales, sans augmen-
tation de données (DA), comme indiqué dans la 4.7. Le 4.16 présente la pré-
cision et la matrice de confusion obtenues lorsque chaque ruche est successi-
vement considérée comme ensemble de test (exclue de ’ensemble d’entraine-
ment).
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TABLE 4.16 — Précision et matrice de confusion obtenues pour chaque ruche
lors de I'application de la validation k-hive-fold sur la base de données BT sans
DA. "Ruche" : identifiant de la ruche utilisée comme ensemble de test; "(%
BT)" : pourcentage de la base de données compléte BT correspondant a la
ruche actuelle; "Acc" : Précision pour I'ensemble du jeu de données; "Mat.
Conf." : matrice de confusion normalisée par le nombre d’éléments réels dans
chaque classe.

Ruche % BT classical pairwise
Préc. (%) Mat. Conf. (%) Préc. (%) Mat. Conf. (%)
22 1 23 19
3 _NUHIVE 21,42 84,3 % 59,4 9 20 18
15 0 0
6 0 0
4 96 0 22 25
1 SBCM 21,82 80,2 10 41,1 0 34 43 23
T0 0
9 0 o
42 99 3 41 23 34
6 0 0
0 0 o

83 17 13 44 40 3
0

7 93
5 SBCM 4,47 75,4 . 44,1

~o oo
=]
Ié
[\
J

19 | 4 33
0 0
3 TBON 0,002 0,0 N AO 0.0 NAO
4 TBON 051 774 Nf;?) 61,8 Nég
5 TBON 0,1 26,7 e 40,4 o ?
6 TBON 041 72,5 & 83,5 A -N "

Les résultats obtenus pour les deux approches de classification sur toutes
les ruches ne donnent pas de bonnes précisions. En fin de compte, les approches
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classical et pairwise présentent des comportements similaires en ne parve-
nant pas a extrapoler les prédictions des étiquettes Reine ou SansReine. Les
prédictions sont soit aléatoires (précisions proches de 50%), soit constantes
pour 'un des deux labels sur l’ensemble du jeu de données. Ces derniéres
peuvent produire des précisions extrémes pour les ruches TBON 3 & 6, ol une
seule étiquette est présente dans les ensembles de données correspondants (bon
pour les ruches 4 et 6, mauvais pour les ruches 3 et 5).

Cependant, 'examen de la structure de la matrice de confusion pour le
PairC montre que les zéros sur la premiére et la derniére ligne indiquent que
les étiquettes 1 et 2 ne sont pas confondues avec les étiquettes 0 et 3, suggérant
une capacité a détecter un changement d’étiquettes dans les paires. Cela motive
'utilisation de ’approche pairwiseXNOR.

Non extrapolation avec augmentation de données :

TABLE 4.17 — Précision et matrice de confusion obtenues pour la base de
données BT enrichie avec DA sans et avec décalage fréquentiel. Notations
similaires a celles de la 4.16.

Ruche % BT Sans DA DA - sans décalage fréquentiel DA - décalage fréquentiel
Pr. (%) Mat. Conf. (%) Pr. (%) Mat. Conf. (%) Pr. (%) Mat. Conf. (%)

49 51 61 39 39 61

1 _NUHIVE 2294 54,2 41 60 45,4 30 56,6 926 74
22 35 65 43 57

4 96 8 92 7 93

42 59 18 82 10 90
3 _SBCM 8,73 67,6 98 79 50,6 17 49,5 12
83 17 30 70 49 51

7 93 12 88 7 93
3 _TBON 0,002 0,0 i 0 100 7,14 ) 7 33,3 i 33
4 TBON 0,51 77,4 93 69,1 31 86,4 14 86
TR M ™ e T o

Pour améliorer la capacité d’extrapolation, 'augmentation de données
DA) est envisagée. L’attention est portée sur le classificateur classical, étant
&
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donné que les deux approches précédentes ont des comportements similaires
en termes d’extrapolation pour la prédiction des étiquettes Reine—SansReine.
La DA avec et sans décalage en fréquence est distinguée, comme détaillé dans
le 4.3.3. Le contenu des ensembles de données correspondants est donné dans
les tableaux 4.10 et 4.11.

La précision et la matrice de confusion obtenues pour chaque ruche avec
les ensembles de données augmentés sont présentées dans le 4.17.

Les résultats restent médiocres avec 'utilisation de la DA, que ce soit avec
ou sans décalage fréquentiel, qui ne modifie pas les résultats, bien que l'infor-
mation pour la prédiction de la présence de la reine soit supposée se trouver
dans la fréquence du signal [89).

L’utilisation d’un nombre limité de ruches différentes (seulement dix) dans
le processus d’apprentissage pourrait entrainer un surapprentissage du CNN
sur les ruches connues, ce qui explique ces dysfonctionnements.

L’évolution de la précision sur les ensembles d’entrainement et de test pour
le k-hive-fold excluant les données 1 NUHIVE est illustrée dans la 4.4.

100 A

90 -

80 1

70 4 — Test Accuracy
Train Accuracy

Accuracy (%)

60

40 1

0 2 a 6 8
Number of Epochs

FIGURE 4.4 — Evolution de la précision sur les ensembles d’entrainement et de
test pour le k-hive-fold excluant les données 1 NUHIVE.

Il est observé que la précision sur l'ensemble de tests ne dépasse jamais
50%, avec des résultats similaires pour toutes les ruches. Cela rend peu pro-
bable que le surapprentissage soit la cause principale de la faible capacité de
généralisation.

D’autres tests visant a éviter le surapprentissage, incluant la réduction
des caractéristiques par la sélection de moins de fréquences dans le Mel-Spec
et la simplification de la structure du modéle CNN, n’ont pas conduit a des
conclusions qualitativement différentes.

Les approches classical et pairwise ne parviennent pas a extrapoler la
classification du label Reine et SansReine & des ruches non observées pendant
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la phase d’apprentissage. Ce résultat est conforme aux quelques observations
de non-extrapolation déja publiées dans la littérature [89, 69].

En particulier, 'approche pairwise ne réussit pas l’extrapolation entre
ruches. Bien que cette méthode tente toujours de prédire des étiquettes exactes
a partir des signaux audios, méme lorsqu’elle utilise des échantillons appariés,
elle se rapproche du comportement du classificateur classical. Toutefois,
I’analyse de la matrice de confusion de pairwise suggere qu’'un changement
d’étiquette dans une paire peut étre détecté avec efficacité.

4.4.3.2 La classification peut étre axée sur de mauvais paramétres

Cette section vise a proposer des explications au probléme d’extrapola-
tion. Pour cela, deux aspects des données sont explorés : les fréquences et les
similitudes des signaux audios en fonction de la ruche et des labels.

Analyse des fréquences des fichiers audios : En observant le compor-
tement de la colonie, un apiculteur est capable de détecter la présence de pro-
blémes liés a la reine. L’activité d'une colonie d’abeilles est différent lorsqu’elle
est orpheline. Etant donné que [89] a souligné que la majorité de I'informa-
tion utile se trouve dans la fréquence des signaux, I'impact de la présence des
abeilles est étudié dans le domaine des fréquences.

Des inspections manuelles des Mel-Spec pour divers fichiers audios semblent
indiquer une différence dans les basses fréquences selon la présence ou I’absence
de la reine, en particulier un décalage de fréquences des pics des signaux.

Pour analyser ce phénoméne, la Transformée de Fourier Rapide (FFT)
est calculée pour chaque signal afin de les convertir du domaine temporel au
domaine fréquentiel, facilitant ainsi I’analyse des composants fréquentiels de
chaque signal. La 4.5 présente les spectres de fréquence moyens des enregistre-
ments audios pour chaque ruche et chaque catégorie d’étiquettes, permettant
d’observer les différences de fréquences de pic et de réponses en amplitude.

La réponse en fréquence semble varier davantage en fonction du label "pré-
sence de la reine" dans les datasets NUHIVE et TBON que dans ’ensemble
de données SBCM.

Dans le cas de 'ensemble de données NUHIVE, ces différences peuvent
s’expliquer par le fait que les deux ruches ont été échantillonnées sur des pé-
riodes d’activité saisonniére significativement différentes. Par conséquent, les
variations de la population de la colonie, de I’emplacement de la ruche et des
ressources disponibles (par exemple, miel, pollen) ont probablement aussi in-
fluencé la réponse en fréquence.

L’ensemble de données TBON représente environ 1% des données totales, ce
qui explique la forte variance de la courbe moyenne par rapport aux deux autres
ensembles de données, qui sont 40 fois plus importants. De plus, les ruches
avec des reines étaient différentes de celles sans reines; le spectre des deux
ruches avec présence de reines est montré sur la figure. Les grandes différences
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FIGURE 4.5 — Spectre de magnitude FFT comparatif en dB des signaux nor-
malisés provenant de différentes ruches. Les courbes bleue et rouge représentent
respectivement les enregistrements audios étiquetés comme PasReine et Reine.
Les lignes correspondent a la valeur moyenne, et la zone englobe les données

entre 8 déciles : entre 10% et 90%.
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observées dans le spectre ne sont donc pas dues aux différences de label, mais
peuvent s’expliquer par des variations spectrales d’une ruche a ’autre ou d’une
saison a l’autre.

En revanche, I’ensemble de données SBCM a suivi quatre ruches au cours de
la méme période de 'année (été 2022) avec un échantillonnage consécutif. Cette
cohérence dans les parameétres et les changements minimes dans les conditions
des ruches ont conduit a une réponse en fréquence similaire dans tous les
échantillons.

Ces observations suggéerent que la fréquence peut varier davantage en fonc-
tion de 'activité, de la saison et de la ruche, plutdét que de la présence de la
reine.

Apprentissage non supervisé pour analyser les similarités entre les
signaux audios : Pour explorer plus en profondeur les composants des en-
sembles de données, une méthode d’apprentissage automatique non supervisée,
t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), a été utilisée. Cette mé-
thode est une technique de réduction de dimension permettant de visualiser
des données de haute dimension en les projetant dans un espace de dimension
inférieure, généralement de deux ou trois dimensions. Le t-SNE fonctionne en
convertissant les distances euclidiennes de haute dimension entre les points
de données en probabilités conditionnelles qui représentent les similarités, et il
cherche a minimiser la divergence entre ces similarités dans les espaces de haute
et de basse dimension. Cette approche préserve efficacement les structures lo-
cales, permettant des visualisations significatives des ensembles de données. Le
t-SNE a été appliqué directement sur les Mel-Spec dans le domaine fréquen-
tiel. Un travail similaire utilisant cette méthode a été présenté par [62] sur des
données audios d’abeilles avec les mémes labels.

Pour des représentations simplifiées, I'analyse se concentre sur les bases de
données NUHIVE et SBCM, qui représentent la grande majorité des données
dans I’ensemble BT. Le t-SNE est ensuite utilisé pour visualiser la similarité des
données provenant de différentes bases de données, puis de différentes ruches
au sein de ces bases de données.

La 4.6 montre le contenu du dataset en 2D obtenu avec les t-SNE. Les
données sont colorées en jaune et en bleu respectivement pour les ensembles
de données NUHIVE et SBCM. Une séparation claire est observée basée sur
le dataset d’origine des fichiers audios.

Ensuite, chaque dataset est séparé dans la 4.7 pour montrer la représenta-
tion 2D obtenue avec le t-SNE pour chaque base de données, avec une colora-
tion :

— en fonction du numéro de la ruche,
— en fonction du label Reine-SansReine.

Avec la méthode t-SNE, il n’est pas possible de séparer efficacement 1’éti-
quette de présence de la reine. Cependant, une séparation claire est observée
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FIGURE 4.6 — Visualisation des ensembles de données NUHIVE (jaune) et
SBCM (bleu) en 2D a 'aide de la réduction de dimension t-SNE.

entre les différentes ruches. Cela suggére qu’il est relativement facile d’ap-
prendre les différences entre les ruches a ’aide de méthodes de régression,
mais qu’il n’existe pas de moyen simple de discriminer la présence de la reine
a 'intérieur de la ruche.

Dans l'expérience SBCM, des étiquettes Reine et SansReine ont été obte-
nues dans des conditions similaires et sur un intervalle de temps proche, ot le
t-SNE 4.7-b montre des signaux Reine/SansReine trés proches. En revanche,
dans le cas de NUHIVE, les différentes étiquettes Reine ont été obtenues dans
des conditions différentes au sein de la méme ruche, ot le t-SNE 4.7-d semble
un peu plus séparable. Cela indique que les conditions saisonniéres peuvent
jouer un facteur important dans les ensembles de données TBON et NUHIVE.

Bien que 'analyse en fréquence montre clairement une différence entre les
enregistrements de certaines ruches, les données correspondant aux différents
labels Reine-SansReine restent trés similaires. Ainsi, il est probable que I'en-
trainement de modeles d’apprentissage automatique utilisant des transforma-
tions dans le domaine fréquentiel n’apprenne pas réellement la présence de la
reine a l'intérieur de la ruche, mais plutot des informations corrélées & d’autres
facteurs, notamment :

— L’appartenance & une ruche, chaque colonie étant différente d’une autre,

— Les variations saisonniéres et d’activité conduisant & des comportements
différents des abeilles,

— Les différences de position et de population de la colonie dans la ruche,
— Les différences dans le matériel utilisé pour les enregistrements,

— Les variations de la position du microphone a l'intérieur de la ruche.
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FIGURE 4.7 — Graphiques t-SNE des bases SBCM et NUHIVE selon la sépa-
ration par numéro de ruche et présence de la reine

4.5 Extrapolation avec un modéle inspiré du
contrastive learning

Cette section s’appuie sur deux résultats précédents :

— La classification pairwise semble pouvoir extrapoler lorsqu’elle se limite
a prédire si les labels des paires d’audios sont identiques ou non.

— L’extrapolation de la classification de la présence de la reine est complexe,
possiblement en raison d’informations extérieures intégrées dans le signal
audio qui agissent comme des facteurs cachés.

Pour résoudre ce probléme, ’approche pairwiseXNOR est proposée, qui ne
vise plus a prédire le label exact, mais a déterminer si deux signaux audios
appartiennent ou non au méme label.
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Cette approche est appliquée sur les données originales, sans augmentation
de données (DA), comme indiqué dans la 4.7. De nouveau, I’approche de vali-
dation k-hive-fold décrite au paragraphe 4.3.6.2 est utilisée. L’entrainement du
CNN est effectué sur 20 époques, ce qui a été jugé suffisant pour atteindre la
convergence. La 4.18 présente la précision et la matrice de confusion obtenues
en utilisant les configurations et conventions similaires a celles de la 4.16.

TABLE 4.18 — The XNORC accuracy and confusion matrix obtained for the
BT database without DA. Similar notations than for 4.16

Hive % BT XNORC XNORC
accuracy % confusion
Matrix (%)
1 NUHIVE 22.94 99.98 10 996
3 NUHIVE 21.42 99.78 10 956
1_SBCM 21.82 98,98 10 996
3_SBCM 8.73 99.83 10 967
4 SBCM 19.59 99.34 10 968
5 SBCM 4.47 99.98 996 982
3 TBON 0.002 100 1\?/‘30
4 TBON 0.51 100 1\(;1;0
5 TBON 0.1 100 1\?1'20
6 TBON 0.41 100 1\(2%0

L’approche pairwiseXNOR démontre une capacité a se généraliser aux
ruches non vues avec une précision quasi-parfaite pour toutes les ruches.

Cette méthode permet 'application du modeéle & des données des ruches
non vues pendant la phase d’apprentissage. Cependant, comme le modeéle re-
pose sur la discrimination des différences entre deux fichiers audios, un premier
échantillon labellisé est nécessaire dans la paire pour déterminer la présence
de la reine. Il s’agit de la principale limitation de cette approche. Il est donc
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nécessaire que ’apiculteur vérifie la présence de la reine au moment de l'intro-
duction du capteur audio dans la ruche. Une fois le fichier initial labellisé, les
enregistrements audios ultérieurs peuvent étre comparés a cet enregistrement
de référence.

De plus, étant donné que la ruche est un systéme évolutif avec les saisons,
des conditions météorologiques et des ressources disponibles, il est essentiel de
mettre & jour le fichier de référence au fil du temps. Cet ajustement régulier
garantit que le fichier de référence reste cohérent avec les conditions actuelles de
la ruche, minimisant ainsi le risque de divergences importantes qui pourraient
conduire a des faux positifs ou négatifs en raison de variations significatives
dans le systéme.

4.5.1 Prospective sur une base de données non labelli-
sée : piste de validations

Aprés avoir établi le potentiel d’extrapolation entre les ruches de I’approche
XNORC, une évaluation prospective de son utilité est menée en comparant
les approches ClassiC et XNORC lorsqu’elles sont appliquées aux fichiers au-
dios contenus dans ’ensemble des données BAD [87] (détaillé en 4.2.1). Cet
ensemble de données BAD n’est pas labellisé, mais il propose 10 ruches in-
connues, avec une configuration matérielle inconnue, enregistrant plus de 100
fichiers audios de 8 secondes pour chaque colonie, échantillonnée sur une pé-
riode de 20 jours. Ces fichiers audios sont formatés et inclus dans le dataset
BT sans label (le volume représente environ 400 fichiers audios de 2 secondes
pour chacune des dix ruches).

La continuité temporelle et de configuration offerte par ces mesures suggére
que les étiquettes elles-mémes pourraient étre continues : la reine peut étre
continuellement présente dans la plupart des ruches enregistrées, ou une reine
peut étre absente pendant plusieurs jours, avant qu’un remérage naturel ne se
produise.

La 4.8 montre le statut de la reine prédit par 'approche ClassiC (entrainée
sur 'ensemble de données étiqueté complet BT') appliquée & 4 ruches sélection-
nées dans 'ensemble de données BAD (ruches 24, 26, 28 et 30). L’approche
ClassiC ne parvient pas a se généraliser & ces 4 ruches inconnues, affichant
presque un changement continu des étiquettes de reine, ce qui est trés peu
probable. En tenant compte de 'hypothése de continuité des étiquettes, cela
confirme la mauvaise précision, proche de 50%, précédemment constatée avec
la technique Hive-fold pour ce classificateur.

Des paires d’échantillons audios sont créées pour alimenter le modele
XNORC (entrainé sur 'ensemble du dataset BT entiérement labellisé), qui est
congu pour détecter un changement de label plutot qu'une étiquette absolue
Reine/SansReine. Chaque échantillon audio de rang k est associé au cinquiéme
échantillon suivant, de rang k+5, afin de minimiser la différence de temps entre
les paires dans cet ensemble de données spécifique. Un fichier audio de 8,2 se-
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FIGURE 4.8 — Statut Reine/SansReine donné par ’approche ClassiC dans le
dataset non labellisée BAD (ruches 24, 26, 28 et 30). Le temps est en secondes
a partir de la premiére mesure, la sortie est 1 pour le label "Reine Présente".

condes de ’ensemble de données BAD est converti en 4 fichiers audios standar-
disés de 2 secondes chacun pour I’ensemble de données BT. L’expérience BAD
génére des séries de 4 échantillons audios consécutifs de 2 secondes, chaque sé-
rie étant espacée d’au moins une heure (et jusqu’a un maximum de 12 heures)
en raison de la collecte manuelle des données dans I’ensemble de données BAD.

Le changement de statut de la présence de reine est illustré dans la 4.9 en
utilisant les mémes échantillons et ruches que ceux de la 4.8. En supposant
que la reine soit toujours présente, le pire scénario observé sur ’ensemble de
données BAD montre 20 fausses détections sur un mois, ce qui correspond & un
taux de précision global de 99,51%. Cette précision est cohérente avec le score
d’extrapolation obtenu dans la 4.5 en utilisant la validation par k-hive-fold.

Ces résultats renforcent tout d’abord la confiance dans 'utilisation de ’ap-
proche contrastive pairwiseXNOR pour obtenir une bonne capacité de géné-
ralisation. Deuxiémement, en utilisant 'hypothése de continuité de I’état de

122



Chapitre 4. FExploiter ’audio par I'TA

XNORC

Predicted Labels

Predicted Labels

Queen presence prediction on extrapolation model, base BAD, hive 24 Queen presence prediction on extrapolation model, base BAD, hive 26

Predicted Labels

20200505 20200509 20200513 20200517 2020-05-21 20200525 20200505 20200509 20200513 20200517 20200521
Index Index

Queen presence prediction on extrapolation model, base BAD, hive 28 Queen presence prediction on extrapolation model, base BAD, hive 30

20200525

Predicted Labels
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Index

20200517 20200521

FIGURE 4.9 — Changements de labels détectés par XNORC appliqué par paires
sur les mémes ruches et échantillons que ceux de la 4.8. L’abscisse correspond
a la date du second élément dans la paire d’échantillons audios. La sortie est
1 pour "mémes labels dans la paire" et 0 pour "label changé".

présence de la reine et la précision élevée obtenue, il est possible de proposer
un processus de filtrage temporel afin de produire une prédiction absolue de
I'état Reine/PasReine.

La sortie "Changement d’étiquette de reine" de XNORC peut étre filtrée
dans le temps en s’appuyant sur ces hypothéses. Pour ’échantillonnage du jeu
de données BAD (avec des rafales de 4 échantillons consécutifs, chaque rafale
étant séparée d’au moins une heure), un changement de statut de la reine
peut étre conclu si, et seulement si, les 4 paires d’échantillons d’une rafale sont
détectées comme indiquant un "changement de reine". Par exemple, la matrice
de confusion de la 4.18 peut étre utilisée pour établir une probabilité de 2%
de détection erronée de changement dans un échantillon, ce qui correspond &
une précision de 0,16 fausse détection par million pour une rafale.

En supposant que la reine soit présente au moment de l'introduction du
capteur audio, le modéle peut prédire la présence continue de la reine pendant
toute la période enregistrée en intégrant l'indicateur de changement de reine
filtré.

Etant donné que le remérage n’est pas immédiat, il est nécessaire de prévoir
une période de transition durant laquelle les "changements de reine" doivent
étre ignorés et considérés comme des faux négatifs.
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4.6. Evaluation de la possibilité d’embarquer le modéle dans un microcontrdleur

Une évaluation du modéle sur les données produites par les capteurs audio
décrits au chapitre 2 montre des résultats similaires a ceux de la base BAD.
L’absence de labels Reine-SansReine ne permet pas non plus de conclure, mais
n’infirment pas la validité du modéle.

4.6 Evaluation de la possibilité d’embarquer le
modéle dans un microcontréleur

La méthode ayant été développée et testée sur une machine ayant de grosses
capacité de calcul et sans se préoccuper des contraintes liées a ’embarqué, il
est essentiel d’évaluer si les résultats obtenus seront facilement embarquables
dans un systéme autonome. Dans cette section, une estimation du temps de
calcul est réalisée afin de déterminer la quantité de ressources nécessaires sur
le microncontréleur et si 'application est, en définitive, possible.

La cible choisie est un microcontréleur de la famille des nRF52 comme
décrit dans le chapitre 2 pour les capteurs. Cela induit de fonctionner sur
un Cortex ARM M4, cadencé a 64MHz et ayant une unité de calcul flottant
(FPU). Avec ces caractéristiques, on souhaite connaitre la taille de mémoire,
Flash et RAM nécessaire pour accueillir et exécuter le modéle ainsi que les
temps de calculs estimés. A partir de la "consommation en mode run" du
microcontroleur, il est ensuite possible de quantifier grossiérement ’énergie
consommeée pour l'approche développée.

Afin d’obtenir un résultat il faut réaliser deux étapes :

— Extraire le Mel-Spectrogramme du fichier Audio

— Soumettre la feature extraite au modele pour obtenir un résultat

Extraction du Mel-Spectrogramme : La librairie CMSIS propose des
fonctions pour le calcul des Mel-Spectrogrammes et des coefficients MFCC.
Dans notre cas, les parameétres des Mel-Spectrogrammes définis en 4.3.2.1 sont
utilisés pour estimer rapidement le temps de calcul nécessaire.

La transformation de Fourier de courte durée (STFT) est réalisée avec une
taille de fenétre de 1024 points (n_fft = 1024) et un pas de 60 ms (hop_len).
Pour chaque segment d’audio, une STFT est effectuée, suivie de ’application
d’une banque de filtres Mel de taille 64 (nmels = 64). Les fonctions FFT de
la librairie CMSIS permettent de réduire significativement le temps de calcul
grace a des optimisations spécifiques aux microcontréleurs embarqués. Sur un
microcontroleur cadencé a 64 MHz, avec FPU, le calcul d’'une FFT de 1024
points prend entre 200 et 400 microsecondes par segment. En tenant compte
des multiplications nécessaires pour I'application des filtres Mel, le temps total
par segment est estimé a environ 500 microsecondes. Avec un pas de 60 ms,
16,67 segments sont calculés par seconde, ce qui correspond a un temps de
calcul total d’environ 8,3 ms pour une seconde d’audio, et donc en élargissant
la marge 20ms pour 2 secondes d’enregistrement audio.
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Evaluation de l’échantillon par le modéle :  Afin de déterminer les
performances du modéle sur une cible embarquée, 'outil https://studio.
edgeimpulse.com est utilisé. Il s’agit d’un service qui, a partir du modele
enregistré évalue les ressources en mémoire nécessaires et le temps de calcul
pour évaluer un échantillon par le modéle. L’évaluation est réalisée pour une
cible spécifique et prend donc en compte les spécifications matérielles de la
cible. Les résultats obtenus pour le modéle sont présentés en figure 4.10.

PROCESSING TIM
@ 4392 ms.

FIGURE 4.10 — Temps de calcul et ressources nécessaires pour exécuter le
modéle sur une cible nRF52

Y 15M

Discussion sur la faisabilité du edge computing : En I’état, le modéle
ne peut pas étre embarqué sur une cible nRF52 en raison de la quantité de
mémoire Flash requise, qui dépasse les capacités disponibles. Cependant, il
est important de noter que ce modele a été développé sans tenir compte des
contraintes matérielles pour I'embarqué. Il est donc possible de réduire son
empreinte mémoire et le temps de calcul en optimisant la taille du modéle dés le
départ et en intégrant des optimisations spécifiques lors de I'implémentation de
la solution. Les leviers d’optimisation envisageables incluent la technologie du
modele, sa taille ainsi que la dimension des features. En ajustant ces parameétres
tout en surveillant les performances, il devient envisageable de proposer une
solution répondant aux limitations matérielles.

Il pourrait également étre nécessaire de modifier la technologie de modéli-
sation pour opter pour des solutions plus compactes, ce qui mérite une étude
approfondie. De plus, les outils de développement utilisés, tels que PyTorch,
ne sont pas spécialement congus pour les implémentations embarquées. Il sera
donc crucial d’explorer des outils dédiés aux modéles embarqués (TensorFlow
Lite, CMSIS-NN (Cortex Microcontroller Software Interface Standard - Neural
Network, Keras to C++-...) [11, 12].

Un autre aspect a considérer est la consommation énergétique entre la
transmission des données et le calcul local, suivi de I'envoi du seul résultat.
Actuellement, la transmission d’un échantillon audio nécessite 2 secondes et
consomme 2,55 mA. Avec une consommation de run mode du microcontréleur
de 4 mA, le temps total d’exécution du modéle doit étre inférieur a une se-
conde pour que cette approche soit plus efficiente en termes de consommation
énergétique.

La question peut ensuite se déporter sur I’exécution du modele sur le noeud
supérieur : la gateway. Dans cette perspective, il serait pertinent de conce-
voir une gateway équipée d’un microcontroleur dédié a ’exécution du modéle.
Une telle approche permettrait d’éviter la transmission des données au ser-
veur, poste le plus coliteux en énergie pour la gateway, tout en réduisant la
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consommation de données mobiles. En utilisant un microcontréleur Cortex M7
cadencé a 280 MHz, le temps d’exécution du modele est réduit & 34 ms par
échantillon évalué, pour une taille mémoire similaire. Un STM32H7A3ZIT6
avec 2Mo de Flash et 1376 ko serait compatible avec ce type d’application.

La stratégie consistant a séparer le microcontroleur applicatif de celui dédié
au calcul repose sur I'idée de minimiser les modifications du travail existant
en ajoutant simplement une nouvelle fonction. Cela permet de limiter le re-
développement tout en optimisant la consommation énergétique, puisqu’il est
possible de désactiver complétement ’alimentation de cette fonction quand elle
n’est pas utilisée.

Avec cette approche, il est possible de calculer le Mel-Spectrogramme di-
rectement sur la capteur audio, ce qui réduit le volume de données transféré
a la gateway ; qui évalue ensuite les échantillons regus sur le modéle déployé
en embarqué. La prise de décision de transmission d’une alerte a ’apiculteur
peut ainsi se faire en local du rucher, réduisant la consommation globale de la
solution, le volume de données a stocker.

4.7 Conclusion

La premiére étape de ce chapitre réside dans la fusion et la standardisa-
tion de 'ensemble des datasets audio publics sur les ruches, créant ainsi un
jeu de données suffisant pour ’exploitation par des techniques d’IA. Ce data-
set, publié sous le nom de BeeTogether 98] sur Kaggle, constitue la base des
analyses et de ’entrainement des modéles d’apprentissages. A partir du da-
taset BeeTogether les performances des méthodes IA existantes pour détecter
la présence de la reine dans les ruches sont reproduites en utilisant les Mel-
Spectrogrammes et un réseau de neurones convolutifs (CNN) simple [69, 89,
et le probléme d’extrapolation des modéles est mis en évidence.

Pour comprendre pourquoi, les fichiers audio sont analysés par des tech-
niques de visualisation spectrale ainsi que d’apprentissage non supervisé, met-
tant en évidence que la colonie d’origine des données et la période de la saison
influencent davantage les caractéristiques audio que le label Reine—SansReine.
Les modeles actuels, basés sur des datasets uniques et peu variés, semblent
capturer des facteurs cachés de présence de la reine, ce qui explique leur faible
généralisation a d’autres ruches ou saisons. Des techniques d’augmentation des
données avec et sans décalage en fréquence sont mises en ceuvre pour augmen-
ter la diversité des données mais sans plus de résultats.

Une méthode basée sur le contrastive learning est introduite, utilisant la
comparaison de paires de fichiers audio sans modifier les caractéristiques du
modeéle CNN de référence. Les performances obtenues pour l'extrapolation du
modeéle surpassent largement les résultats précédents |70, 69|, passant de 80%
de succes a 99.9% avec la méthode proposée. La méthode est ensuite appliquée
a une base de données non labellisée [87] ainsi qu'aux données collectées par
nos capteurs. Les résultats obtenus sont cohérents avec ceux précédemment
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observés, démontrant la capacité du modéle a s’extrapoler sur de nouvelles
ruches et différents hardwares de mesure. Toutefois, I’absence de labels Reine—
SansReine dans ces données empéche de conclure avec certitude.

Enfin, la solution est évaluée pour déterminer la possibilité d’embarquer le
modeéle au plus pres de la mesure, soit directement sur le capteur audio, soit
sur la gateway. Les résultats montrent qu’a ce stade, le modele peut déja étre
embarqué dans un microcontroleur, bien que sa taille reste encore légérement
importante. Des travaux d’optimisation seront donc envisagés pour produire
un systéme pleinement exploitable sur la solution matérielle actuelle.

En conclusion, les résultats d’extrapolation de la méthode de contras-
tive learning montrent une bonne capacité de généralisation, s’étendant non
seulement a de nouvelles ruches, mais aussi & de nouveaux matériels et mé-
thodes de mesure non rencontrés lors de la phase d’apprentissage. Ces résultats
confirment la cohérence de développer une nouvelle méthode pour corréler au-
dio et masse sur les données collectées par ’architecture présentée et déployée
en 2, ainsi que la possibilité de placer I'intelligence directement dans le capteur,
en faisant une solution optimisée.
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Conclusion générale et
perspectives

Conclusion

Dans cette thése, nous avons démontré que ’approche consistant a conce-
voir des capteurs de faible performance, et donc & faible coit, puis de les
améliorer par des solutions logicielles est cohérente et permet de proposer des
solutions de métrologies pertinentes. Les données collectées peuvent ensuite
étre exploitées par des méthodes TA pour en extraire la valeur. Les solutions
logicielles peuvent ensuite étre embarquées au plus prés de la mesure, réduisant
ainsi le volume de données a transmettre, stocker puis processer.

Ces solutions sont possibles grace aux architectures électroniques récentes
avec des microcontroleurs qui offrent une grande capacité de calcul tout en
restant extrémement économes en énergie. De plus la réduction des cotits et
la miniaturisation des mémoires sur ces architectures permettent d’implan-
ter les solutions logicielles calculées a partir de grands volumes de données
sur des machines alimentées sur secteur. Ces corrections et exploitations lo-
gicielles ont pour objectif d’extraire l'information utile des données pour en
déduire des interprétations plus haut niveau. Cela réduit le volume de données
a transmettre, et augmente la durée d’autonomie des produits sur batterie si
les exécutions des programmes cotitent moins d’énergie que la transmission
des données brutes, méme compressées. Des capteurs concus avec cette ap-
proche sont donc également intéressants du point de vue écologique, car pour
un déploiement matériel similaire a un capteur sans intelligence, ils sont moins
consommateurs en énergie et en architecture de stockage et analyse des don-
nées.

L’application de cette méthode a I'apiculture est évaluée dans un premier
temps sur le capteur de référence : une balance pour ruche. Les choix technolo-
giques et de qualité de la chaine d’acquisition, ADCs et Jauges de contraintes
low cost entrainent une dérive thermique des mesures importante. Ce défaut
est compensé par une approche logicielle déterministe simple, la régression li-
néaire. Le modéle prend en compte le déphasage entre la température réelle
et la dérive des capteurs. Cette amélioration logicielle permet une utilisation
cohérente de la balance en apiculture et plusieurs événements sur les ruches
ont pu étre constatés (miellée, essaimage, force d'une colonie...) sur les don-
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nées rassemblées lors de la phase de déploiement de la solution dans un ru-
cher. Pour répondre aux demandes des apiculteurs de limiter la quantité de
mesures journaliéres pour en simplifier 'interprétation et faciliter la prise de
décision, un indicateur de masse journalier est implémenté, permettant, grace
au sous-échantillonnage, de proposer une solution améliorant encore la stabilité
thermique des mesures de la balance.

Dans un second temps, ’exploitation d’un capteur audio est mise en place
grace a de lintelligence artificielle. Les objectifs initiaux visant & corréler la
masse avec l'activité sonore se sont heurtés, a la lecture de la littérature, a
un probléeme de généralisation des modéles aux données de ruches non obser-
vées pendant l'entrainement des modeéles. Par conséquent, les travaux se sont
concentrés sur les raisons de cette non-extrapolation, afin de valider la per-
tinence d’utiliser la métrique audio en apiculture. Pour évaluer ce probléme,
I’ensemble des données audio publiques labellisées selon la présence de la reine
dans une colonie sont rassemblées en un dataset, ce qui maximise la diversité
des ruches analysées. Un modéle de réseau de neurones convolutif est déve-
loppé, reproduisant les meilleures performances de classification de la littéra-
ture, et illustrant bien la non-généralisation. La solution finalement trouvée
aprés analyse des fichiers audio est la comparaison de deux fichiers audio issus
d’une méme ruche, ot le label de I'un des fichiers est déja connu. Ainsi, au lieu
de classifier directement un fichier, le modéle prédit la différence. Cette solution
permet d’envisager une application capable d’étre déployée a grande échelle et
sur des ruches différentes. Cette approche IA est également embarquable in
situ, au plus prés du capteur, augmentant sa valeur ajoutée.

Afin de minimiser le coiit de la solution dans le déploiement multi capteurs
sur un rucher, le maximum de fonctions électroniques est factorisé dans une
gateway. Celle-ci collecte, stocke et transmet les données des capteurs. La gate-
way fonctionne avec deux liens radio, un lien courte portée pour communiquer
en local du rucher avec les capteurs, et un longue portée pour la transmission a
la base de donnée. Ce systéme réduit les fonctions des capteurs a I’essentiel : la
mesure et un lien radio local de courte portée peu énergivore, ici le Bluetooth
Low Energy. En plus de son aspect économique, cette approche permet d’opti-
miser la couverture réseau en positionnant la gateway dans une zone favorable,
par exemple en hauteur, méme dans des environnements reculés tels que les
zones montagneuses ou rurales.

Perspectives

Cette these valide la logique de réalisation de capteurs a basse performance,
basse consommation, autonomes en énergie, améliorés et exploités par le logi-
ciel embarqué. Ces travaux sont a poursuivre dans leur réalisation et ouvrent
des perspectives.

Les études ont démontré la faisabilité d’embarquer les solutions directement
dans les capteurs, en termes de quantité de mémoire et de puissance de calcul.
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Le déploiement de ces solutions doit s’accompagner d'une étude comparative au
niveau énergétique entre la transmission des données et le calcul des résultats a
partir des mesures. Une optimisation des méthodes pour réduire leurs besoins
tout en conservant les meilleures performances est également un objectif futur.

Un déploiement a grande échelle de la balance et des capteurs audio pour
collecter un volume de données conséquent permettrait de développer de nou-
velles solutions, tant pour 'amélioration des capteurs que pour l’exploitation
des données. Augmenter le volume de données de masse et les associer a des
observations d’apiculteurs sur le terrain ouvre la possibilité d’identifier des
patterns précédant un essaimage, de traiter une maladie & temps, d’identifier
la présence d’un prédateur, et ainsi d’agir au mieux pour la santé de l'abeille
en améliorant les pratiques apicoles. Avec un volume de données conséquent,
la méthode de calibration des capteurs sera également a I’étude pour proposer
les meilleures performances.

De méme, pour les données audio, I'identification de ces événements est un
objectif, car cette métrique est moins cotiteuse et contraignante que 1'utilisa-
tion d’une balance. La difficulté réside dans l'attribution de labels pertinents
aux échantillons sonores car, a la différence des données de poids, il n’est pas
possible de déduire des informations fiables par une analyse opérateur a pos-
teriori. Une piste est donc d’utiliser, dans un premier temps, une paire de
capteurs audio-balance pour avoir comme référence les données de masse afin
de labelliser les échantillons audios. Des modéles visant a l'identification des
événements apicoles et leur anticipation seront développés a partir des données
audio exclusivement.

Cependant, conscient de la difficulté de classifier efficacement les données
audio, une méthode proposée est de déployer sur un rucher une paire de cap-
teurs audio-masse dans une ruche, et uniquement des capteurs audios dans les
autres ruches du rucher. Le travail consiste alors a identifier non pas un label
spécifique, mais une dérive de comportement d’une ruche par rapport a la paire
étalon et/ou a 'ensemble des autres données audio du rucher. Cette méthode,
plus proche du systéme de comparaison de paires présenté au chapitre 4, est
la plus prometteuse.
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Résumé : L'objectif de cette thése est de développer des solutions de smart sensing a bas colit, permettant d'améliorer des capteurs peu
onéreux grace a des corrections logicielles. Plutét que de concevoir des capteurs performants mais colteux, cette approche vise a créer des
capteurs low cost qui sont ensuite corrigés et optimisés via des algorithmes embarqués. Les architectures électroniques récentes offrent
désormais une puissance de calcul suffisante pour effectuer ces corrections directement au plus proche de la mesure, edge computing, tout en
conservant une consommation énergétique extrémement faible rendant les systéemes sur batterie viables.

Deux approches de correction logicielle sont explorées : une méthode basée sur un algorithme déterministe, et une seconde méthode
s'appuyant sur l'intelligence artificielle. Aprés avoir congu une architecture de collecte de données adaptée aux ruches d'abeilles, ces deux
approches sont mises en ceuvre. La premiére approche, déterministe, est utilisée pour corriger les données provenant des jauges de contrainte
dans le cadre d'une balance a ruches. La seconde méthode est appliquée a des capteurs audio MEMS, afin d'extraire des métriques de santé des
colonies d'abeilles grace a des techniques de machine learning.

Title: IA and smart sensing embedded electonics system dedicated to bee's activity recognition.

Key words: Hive Monitoring, Hardware developpement andEmbedded Software, Beekeeping, Low Cost sensors, Bee sounds, Machine learning
Abstract: The objective of this thesis is to develop low-cost smart sensing solutions, enhancing inexpensive sensors through software-based
corrections. Rather than designing high-performance but expensive sensors, this approach aims to create low-cost sensors that are then
corrected and optimized via embedded algorithms. Recent electronic architectures now offer sufficient computational power to perform these
corrections directly at the measurement source, known as edge computing, while maintaining extremely low energy consumption, making
battery-powered systems viable.

Two software correction approaches are explored: a method based on a deterministic algorithm, and a second method relying on artificial
intelligence. After designing a data collection architecture suited for beehives, both approaches are implemented. The first, deterministic
approach is used to correct data from strain gauges in the context of a hive scale. The second method is applied to MEMS audio sensors, to
extract bee colony health metrics using machine learning techniques.
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