
IA4DIVE : l’IA pour le développement de bioplastiques
à base de racine d’enDIVE

1 Le sujet de recherche choisi et le contexte scientifique et économique

Cette thèse se déroulera dans le cadre du projet DIVE (Développement Innovant pour la Valo-
risation de la racine d’Endive) qui s’inscrit dans une dynamique régionale, européenne et mondiale
qui a pour objectif la diminution de la pollution plastique et la réduction de ses usages, notamment
dans le secteur agro-alimentaire. DIVE souhaite donc développer la valorisation d’un co-produit de la
filière endive : la racine d’endive après forçage afin de (i) créer des alternatives sûres, saines, efficaces
et écologiques pour la conservation alimentaire ; (ii) créer ainsi une nouvelle sous-filière structurante
pour une filière d’importance régionale dans les Hauts-de-France et actuellement en crise.

Le projet DIVE est un projet interdisciplinaire qui réunit autour d’une thématique d’économie
circulaire des experts des domaines suivant : la biochimie, le génie des procédés, les matériaux, l’in-
formatique et les sciences humaines et sociales, le marketing et l’économie. Il découle d’une partie
des résultats obtenus dans le projet région Hauts-de-France Economie Circulaire et Nouveaux Mo-
dèles de Développement – FermEndive qui a permis d’établir la preuve de concept d’un emballage
alimentaire réalisé à partir de racines d’endive.

Le projet DIVE s’appuiera sur des travaux qui porte sur l’utilisation de la catalyse enzymatique
pour améliorer les propriétés mécaniques, structurelles et biologiques de matériaux de type bioplas-
tiques pour des alternatives d’emballages alimentaires biosourcés et compostables conçus à partir de
racines d’Endive afin d’améliorer les propositions d’emballage développés dans FermEndive et de
proposer de nouvelles alternatives d’emballage alimentaire (voir figure 1).

Cette thèse s’articule autour de l’axe informatique du projet DIVE, qui poursuit trois objectifs. Il
s’agira dans un premier temps d’obtenir et de traiter les données sur les propriétés des bioplastiques
afin de nourrir plusieurs méthodes d’apprentissage, telles que les réseaux de neurones profond (DNN)
ou des forêts d’arbres aléatoires (RF). Le rôle de ces méthodes sera de prédire les propriétés mé-
caniques, structurelles, biologiques et antimicrobienne des emballages développés en fonction d’une
part de la composition de la matière étudiées et d’autre part des procédés de transformation utilisés.
De nombreuses expérimentations seront réalisées pour déterminer les approches les plus efficaces sur
cette problématique. Ce modèle prédictif sera ensuite utilisé conjointement avec une métaheuristique
pour réaliser le processus inverse : prédire les procédés et la composition de la biomasse nécessaires
pour obtenir des propriétés biomécaniques désirées pour les emballages alimentaires.

2 L’état du sujet dans le laboratoire d’accueil

Le laboratoire d’accueil est le laboratoire Modélisation, Information & Systèmes (MIS UR 4290)
de l’Université de Picardie Jules Verne. Le sujet se déroulera au sein du domaine Optimisation, Cryp-
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FIGURE 1 – Illustrations de bioplastiques

tographie, Intelligence Artificielle (OCIA) qui possède une expertise en matière d’IA et d’optimisa-
tion. Les principaux acteurs de ce projet ont encadré de nombreuses thèses sur l’optimisation de la
localisation de ressources, sur la construction de tournées de véhicules ou la planification de tâches
et de personnels. Les techniques de la recherche opérationnelle sont bien connues et maîtrisées par
l’équipe [2, 10, 7]. Les outils de l’Intelligence artificielle sont également utilisés et combinés aux
algorithmes d’optimisation [5].

3 Les objectifs visés et les résultats escomptés

La thèse consistera à partir des données récoltées dans le projet mais également à partir des don-
nées de la littérature, d’étudier la ou les corrélation(s) existante(s) entre la composition de la matière et
les propriétés mécaniques, structurelles, biologiques et antimicrobiennes des solutions d’emballages
développées. L’étude de ces corrélations permettra de développer un outil de modélisation prévision-
nelle permettant de faire le lien entre la composition de la matière brute et les propriétés des films
obtenus à l’aide de la mise en place d’un outil de machine learning basé à la fois sur l’acquisition
de données du projet DIVE et l’intégration de données bibliographiques déjà existantes. Trois types
de données pourront être saisies dans l’outil conçu : des données de compositions de matières, des
données concernant les propriétés des emballages ainsi que les informations en lien avec les diffé-
rentes étapes du procédé de formulation des emballages. Les objectifs de cet outil seront d’une part
de prédire quels types d’emballage il est possible d’obtenir en fonction de la composition de la ma-
tière première et d’autre part de tenir compte de la variabilité de composition de la matière première,
liée aux conditions environnementales, pour adapter le procédé de formulation afin de préserver les
propriétés souhaitées pour l’emballage (voir [15, 17, 19]).

Pour parvenir à ce résultat nous utiliserons des méthodes de régression issues du machine learning,
incluant certaines méthodes à base d’arbres : arbres de décision [13], forêt d’arbres aléatoires [1] ou
l’amplification de gradient [6], qui se sont montrées efficaces sur des problèmes de prédiction simi-
laires. Ces méthodes seront également comparées à des approches basées sur les réseaux de neurones :
perceptron multicouche [14], réseaux de neurones artificiels [11], réseaux de neurones profonds [8] ou
encore réseaux de neurones convolutifs [9]. Des méthodes à noyaux, telles que les machines à vecteur
de support [3] et la régression ridge à noyau [18], seront aussi envisagées.
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L’efficacité de l’outil développé sera testée en laboratoire afin de comparer les modèles dévelop-
pés par l’outil et les résultats expérimentaux obtenus à l’échelle laboratoire. À partir de l’outil de
modélisation prévisionnel, un mécanisme inverse sera proposé [12, 4]. Celui-ci, à partir de propriétés
ciblées du polymère identifiera les caractéristiques de la biomasse et procédés d’obtention.

4 Le programme de travail et l’échéancier prévisionnel

Les objectifs se décomposent en 3 axes :

1. Traitement des données brutes. Le premier objectif est d’obtenir un dataset exploitable et fiable
pour pouvoir construire un modèle prédictif pertinent répondant au problème. Cela passera par
plusieurs opérations sur les valeurs associées : Nettoyage, Normalisation, Imputation intelli-
gente et Étude de la corrélation des variables.

2. Étude et conception du modèle prédictif. Il existe plusieurs travaux de la littérature présentant
différents modèles d’apprentissage tels que les réseaux de neurones convolutionnels (CNN),
les réseaux de neurones profonds (DNN), les machines à vecteur de support (SVM), les forêts
aléatoires (RF), la régression linéaire (LR), etc. Notre objectif est de trouver le meilleur type
de modèle adapté à notre problème et pour cela définir un grand nombre d’expérimentations. Il
faudra établir un protocole d’entraînement efficace et tester la précision du modèle obtenu. Une
attention particulière sera portée à l’explicabilité de celui-ci.

3. Processus inverse. À l’issue de ce premier modèle, nous souhaitons établir un processus inverse
au modèle prédictif. Il aura pour but de déterminer les meilleures caractéristiques de la biomasse
et les procédés de transformation à employer afin d’obtenir des propriétés ciblées du polymère.
Les méthodes issues de la recherche opérationnelle comme les algorithmes évolutionnaires se-
ront utilisées pour la mise en œuvre de cette dernière phase.

L’échéancier associé est présenté figure 2.

FIGURE 2 – Diagramme de Gantt du projet
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5 Les collaborations prévues

FIGURE 3 – Interactions dans le projet

Les collaborations interdisciplinaires sont indispensables à ce projet (voir figure 3). Tant en amont
pour récolter un maximum de données sur des bioplastiques qui ont été conçus dans le cadre du
projet DIVE, qu’en aval où les résultats des modèles prédictifs pourront être confirmés en produisant
les bioplastiques à partir des caractéristiques d’entrée. De la même manière, le modèle prédisant le
processus inverse devra faire appel aux compétences interdisciplinaires pour confirmer les propriétés
souhaitées. Les partenaires sont (entres autres) :

— BioEcoAgro (UPJV, U-Lille) : l’Unité Mixte de Recherche Transfrontalière BioEcoAgro, fon-
dée en janvier 2020, rassemble des chercheurs de l’INRAE, de l’Université de Liège, de U-Lille,
de Junia, de l’UPJV, de l’Université d’Artois et de l’ULCO;

— LG2A (UPJV) : Le Laboratoire de Glycochimie et des Agroressources d’Amiens (LG2A) dédie
ses travaux de recherche majoritairement aux glycosciences ;

— UMET (U-Lille) : L’UMR Unité Matériaux Et Transformations (UMET) regroupe aujourd’hui
une partie des activités de science des matériaux sur le site du campus scientifique de l’Univer-
sité de Lille, et des activités de recherche sur la caractérisation des interactions entre bactéries
et matériaux.

Côté informatique, l’implication de Sara Tari (ULCO, LISIC) sur ce projet permettra de renforcer
l’étude et la conception du processus inverse en examinant les paysages adaptatifs induits par les
caractéristiques de la biomasse [16].

6 Informations Pratiques

La thèse débutera en octobre 2026, pour une durée de 3 ans. Elle se fera au sein du laboratoire
de recherche Modélisation, Information & Systèmes (MIS), de l’Université de Picardie Jules Verne
(UPJV) situé à Amiens. L’équipe d’accueil au sein du laboratoire est l’équipe OCIA (Optimisation,
Cryptographie, Intelligence Artificielle).
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Encadrants :
— Olivier Gérard (olivier.gerard@u-picardie.fr), Enseignant/Chercheur au labora-

toire MIS, équipe OCIA, UPJV;

— Laure Brisoux Devendeville (laure.devendeville@u-picardie.fr), Professeur des
Universités au laboratoire MIS, équipe OCIA, UPJV.
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