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Résumé
Ce travail s’inscrit dans le cadre du projet "École De La
Batterie", dont l’un des objectifs concerne l’optimisation
de la conception des postes de travail manuel dans le but
d’améliorer leur ergonomie. Nos travaux s’inscrivent dans
cette démarche et visent à caractériser l’affordance des élé-
ments de ces environnements avec lesquels les opérateurs
interagissent (outils, composants, etc.) lors des opérations
qu’ils réalisent. Un des verrous liés à cette problématique
concerne la détection des éléments mobilisés par l’opéra-
teur au cours de son activité pour aboutir à la caractéri-
sation de leurs affordances. Les approches basées sur l’ap-
prentissage profond fournissent de très bons résultats, mais
nécessitent des bases de données d’apprentissage impor-
tantes. Dans le contexte industriel ces bases de connais-
sances labellisées n’existent pas ou sont en quantité très li-
mitées pour ce type d’application. La méthode proposée re-
pose sur un processus d’apprentissage automatique super-
visé qui mobilise à la fois la génération de données réelles
et synthétiques, qui sont respectivement issues de l’expéri-
mentation et du jumeau numérique d’un poste de travail.
Nous questionnons notamment la proportion de données
réelles requises pour obtenir un modèle performant avec
un effort de labellisation minimal, pour atteindre des per-
formances de détection des outils cohérentes pour notre ob-
jectif de caractérisation des affordances du poste de travail.
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Abstract
This work is part of the "École De La Batterie" project,
one of whose objectives is to optimize the design of ma-
nual workstations in order to improve their ergonomics.
Our contribution aligns with this goal by seeking to charac-
terize the affordances of the elements in these environments
(tools, components, workspace, etc.) with which operators

interact during their tasks. One of the main challenges here
is detecting the elements mobilized by the operator over the
course of their work, in order to characterize their affor-
dances. Deep learning–based approaches provide excellent
results but require large training datasets. In industrial set-
tings, however, such labeled datasets either do not exist or
are available only in very limited quantities for this type
of application. The proposed method relies on a supervi-
sed machine learning process that uses both real and syn-
thetic data, derived from experiments and the digital twin
of a workstation, respectively. In particular, we investigate
the proportion of real data required to develop an effec-
tive model with minimal labelling effort, aiming to achieve
consistent tool detection performance for our goal of cha-
racterising workstation affordances.

Keywords
Affordance, work environment, industry, deep learning, di-
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1 Introduction
Le concept d’affordance est né et a été popularisé en 1977
par Gibson [3], qui le définit comme les possibilités d’ac-
tion ou d’utilisation offertes par un objet. En 1988, Norman
reprend ce concept pour affirmer que l’affordance résulte
de la relation entre les propriétés de l’objet et les capacités
de l’agent [7]. En 2020, Simonian étend ce concept pour
intégrer les inférences du sujet (l’humain dans notre cas)
en situation réelle, en considérant que les affordances sont
dépendantes de ce qu’il perçoit des propriétés de l’objet,
pour agir [9]. Issu des champs disciplinaires de la psycho-
logie cognitive et de la perception, le concept d’affordance
a été progressivement investi par de nombreuses autres
thématiques, notamment celles des sciences de l’ingénieur
et de l’information et plus précisément celles de la robo-
tique (sociale) et des interactions humains-systèmes [4]. Par
ailleurs, la dynamique de l’industrie 5.0, qui repositionne
l’humain au centre des systèmes de production, fait émer-
ger de nombreux défis, notamment l’optimisation des inter-



actions entre les opérateurs et leur environnement de travail,
ainsi que l’adaptation des outils et équipements aux besoins
spécifiques des utilisateurs, ce qui implique une améliora-
tion continue de l’ergonomie des postes de travail. Dans ce
travail, nous cherchons à contribuer à cette problématique
en caractérisant l’affordance des outils utilisés lors d’une
tâche d’assemblage. Cela passe notamment par la détection
des outils mobilisés par l’opérateur (cf. Figure 1). De nom-
breux travaux ont été menés sur les algorithmes d’appren-
tissage profond pour la détection d’objets. Cependant, ces
méthodes étant particulièrement gourmandes en données
d’entraînement, leur transposition au contexte industriel
reste complexe en raison du manque de données annotées.
Pour pallier ce problème, l’utilisation du jumeau numérique
est intéressant, car il permet de générer des données synthé-
tiques annotées massivement. Cependant, des modèles en-
traînés uniquement sur des données synthétiques n’offrent
pas des performances acceptables [10]. Nos travaux visent
à étudier une alternative qui repose sur des jeux de données
d’entraînement mixtes puisqu’ils combinent des données
réelles et synthétiques. En particulier, nous questionnons
la proportion optimale de données réelles annotées néces-
saires dans un jeu de données d’entraînement pour atteindre
de bonnes performances en détection d’objets. Ici, le terme
optimal renvoie au nombre minimal de données réelles né-
cessaire afin de minimiser le processus d’annotation tout en
maximisant les performances du modèle. L’article est orga-
nisé de la façon suivante : nous présentons d’abord un bref
état de l’art, suivi de notre approche méthodologique afin de
créer les jeux de données et d’étudier les performances du
modèle. Enfin, nous discutons des résultats obtenus avant
de conclure et d’ouvrir sur des perspectives.

2 Travaux connexes
L’utilisation de données synthétiques pour entraîner des
modèles d’apprentissage profond a montré son efficacité
dans plusieurs domaines, par exemple pour le comptage
de piétons [5] et celui de la classification et la détection
de défauts dans l’acier [2]. Ces études démontrent que les
données synthétiques peuvent combler les lacunes des en-
sembles de données réelles, notamment en cas de déséqui-
libre ou de manque de diversité. Une étude récente explore
l’utilisation des données synthétiques pour l’entraînement
des modèles de détection d’objets en milieu industriel [8].
L’étude évalue plusieurs proportions de données réelles et
synthétiques pour l’entraînement des modèles de détection
YOLOv8, et démontre qu’un jeu de données mixte de 890
échantillons, dont seulement 3% sont réels, permet d’at-
teindre des performances satisfaisantes. Enfin, l’étude de
l’utilisation de jeux de données synthétiques pour l’estima-
tion de la pose 3D d’objets industriels a été menée [6]. Elle
confirme que les données synthétiques représentent une so-
lution efficace face à la rareté des données réelles, tout en
offrant une meilleure adaptation aux besoins spécifiques
des cas d’usage. Ces travaux nous ont motivés à intégrer
les données synthétiques à l’entraînement de notre modèle
de détection, et à évaluer l’impact de cet ajout en fonction

du ratio de données réelles utilisées. L’objectif est de déter-
miner le ratio minimal de données réelles qui permet d’ob-
tenir des performances acceptables en termes de précision
des détections. Cette approche vise à réduire la dépendance
aux données réelles annotées manuellement, souvent coû-
teuses et limitées en quantité.

3 Méthode
Dans ce travail, nous nous intéressons à la caractérisation de
l’affordance des outils utilisés par un opérateur humain sur
un poste de travail, dans le cadre d’une tâche d’assemblage
de composants. Cette caractérisation repose sur la détection
des outils à l’aide de nos caméras, permettant ainsi le suivi
en temps réel de leur utilisation. Notre approche repose sur
l’apprentissage par transfert (transfer learning), une tech-
nique qui consiste à initialiser le modèle avec des poids
pré-entraînés sur un grand ensemble de données (COCO
pour YOLOv9) avant de l’adapter à notre tâche spécifique.
L’entraînement a été réalisé sur 100 epoch avec une taille
de lot (batch size) de 16 en utilisant les poids de YOLOv9
(Gelan-C).

3.1 Indicateurs de performance
Pour évaluer les performances du modèle, nous avons
choisi d’utiliser les indicateurs mAP@0.5 (mAP : mean
Average Precision) et mAP@0.5-95 et le f1-score, em-
ployés pour la détection d’objets :

— mAP@0.5 : seuil de chevauchement (Intersection
over Union, IoU) de 50% qui évalue la capacité
du modèle à détecter et localiser les objets dans
l’image.

— mAP@0.5-0.95 : moyenne des mAP pour un inter-
valle de seuils d’IoU de [50%,· · · ,95%]. Ceci four-
nit une mesure plus précise de la détection et de la
localisation des objets.

— f1-score : évalue la performance du modèle à dis-
tinguer les vrais positifs des faux positifs et des faux
négatifs.

3.2 Collecte de données réelles
Des données réelles ont été collectées lors d’expérimenta-
tions sur un poste de travail manuel réel, où un opérateur
réalise diverses actions avec les outils. Un ensemble de 200
images réelles a été enregistré. 80% servent à composer les
bases de données d’entraînement et 20% sont dédiées à la
base de données de test. L’annotation de ces images a été
réalisée manuellement à l’aide de l’outil Roboflow, garan-
tissant des annotations précises adaptées au format YOLO.
Le temps d’annotation d’une image réelle est de l’ordre de
5 minutes sachant que celui-ci peut considérablement s’al-
longer en fonction de la complexité de la scène traitée et du
nombre d’éléments à annoter.

3.3 Génération des données synthétiques
Les données synthétiques ont été générées avec Unity 3D
et son module Perception Package, permettant la création
automatisée de jeux de données annotés pour la vision par
ordinateur. Afin de simuler un poste de travail manuel dans



des conditions réalistes, le Jumeau Numérique de l’Atelier
Flexible de Production (JN-UFP), développé par l’équipe
de recherche du campus CESI Rouen, a été exploité (cf. Fi-
gure 1-a). Ce jumeau numérique a été grandement amélioré
dans le cadre du projet JENII [1], notamment son niveau de
détail et la qualité de son rendu 3D hautement réaliste. Les
outils modélisés au sein du JN-UFP correspondent aux cinq
classes d’outils principales présentes sur le poste de tra-
vail réel, illustrées dans la Figure 1 : tournevis cruciforme,
tournevis plat, clé Allen, clé plate et un jeu de clés Allen.
La génération des données synthétiques a mobilisé des res-
sources de calcul modérées : environ 2 heures ont suffi pour
produire 320 images sur une station dotée d’un processeur
Intel Xeon W-2245 (3,9 GHz, 8 cœurs, 16 threads, 16,5 Mo
de cache L3) et de 64 Go de RAM ainsi qu’une carte gra-
phique NVIDIA Quadro RTX 6000.
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FIGURE 1 – (a) Vue d’un poste de travail du Jumeau numé-
rique UFP (b) et (c) Vues des cinq classes d’outils mobilisés
respectivement au sein du poste de travail réel et du poste
de travail virtuel du JN-UFP.

4 Résultats et discussion
L’objectif de cette analyse est d’évaluer l’influence de la
proportion des données réelles dans un jeu de données d’en-
traînement mixtes. Notre démarche vise à caractériser l’ef-
fort d’annotation de données réelles requis pour atteindre
des performances acceptables pour l’application visée.

4.1 Performances obtenues avec un entraîne-
ment sur des données réelles

Pour rappel 200 images constituent le jeu de données réelles
qui a été scindé en 160 images d’entrainement et 40 images
pour le test. Ainsi le modèle entraîné sur ces données réelles
a obtenu des performances prometteuses avec un mAP@0.5

de 0.943, un mAP@0.5-0.95 de 0.66 et un f1-score de 0.92.
Ces résultats démontrent une bonne capacité de détection
des objets avec un seuil d’IoU de 50%, bien que la pré-
cision diminue avec des seuils plus stricts. Néanmoins, un
effort d’annotation important a été nécessaire pour labelli-
ser les images. Dès lors, il est intéressant de questionner la
proportion minimale de données réelles nécessaire dans le
jeu de données d’entraînement en y ajoutant des données
synthétiques issues du jumeau numérique.

4.2 Performances obtenues à partir de don-
nées mixtes

Nous avons créé onze bases de données d’entraînement
contenant un nombre variable d’images synthétiques et
réelles. La taille totale des différents jeux de données a été
maintenue constante à 320 images. Le nombre d’images
réelles dans les différents jeux de données d’entraînement
a été progressivement augmenté jusqu’à atteindre un ra-
tio de 50% d’images réelles, à savoir 160 images (totalité
du nombre d’images réelles disponibles pour entraîner un
modèle). La base de test est identique à celle utilisée pour
l’entraînement sur le jeu de données réelles et commune à
tous les jeux de données d’apprentissage mixtes : 40 images
réelles (cf.4.1). Les résultats présentés Figure 2 montrent
d’une part l’évolution des indicateurs mAP@0.5(mixtes),
mAP@0.5-0.95(mixtes) et f1-score(mixtes) pour les mo-
dèles entraînés sur les bases de données mixtes, en fonc-
tion du pourcentage de données réelles (courbes pleines) et
d’autre part l’évolution des indicateurs mAP@0.5(réelles),
mAP@0.5-0.95(réelles) et f1-score(réelles) pour les mo-
dèles entraînés uniquement à partir des données réelles
considérées pour chacune des bases de données mixtes
(courbes en pointillés).

FIGURE 2 – Évolution des indicateurs mAP@0.5(mixtes),
mAP@0.5-0.95(mixtes) et f1-score(mixtes) (courbes
pleines) / Évolution des indicateurs mAP@0.5(réelles),
mAP@0.5-0.95(réelles) et f1-score(réelles) (courbes en
pointillés).

On observe que lorsque le jeu de données mixtes comporte
moins de 10% de données réelles, les performances via les
indicateurs mAP@0.5(mixtes), mAP@0.5-0.95(mixtes) et
en f1-score(mixtes) se révèlent faibles. En revanche, dès
que la proportion de données réelles est au delà de 10%,



les scores mAP@0.5(mixtes), mAP@0.5–0.95(mixtes) et
f1-score(mixtes) augmentent drastiquement puis se stabi-
lisent à des niveaux de performances beaucoup plus éle-
vés, compris respectivement dans les intervalles [0.926,
0.969], [0.644, 0.682] et [0.90, 0.94]. On note éga-
lement qu’entre 10% et 50%, la dispersion des va-
leurs autour de la valeur médiane, calculée pour cha-
cun des indicateurs f1-score(mixtes), mAP@0.5(mixtes)
et mAP@0.5-0.95(mixtes), varie peu. La meilleure per-
formance est obtenue avec un ratio de 30% de don-
nées réelles : mAP@0.5(mixtes) de 0.969, mAP@0.5-
0.95(mixtes) de 0.671 et un f1-score(mixtes) de 0.94.
Si, désormais on s’intéresse aux évolutions des indica-
teurs mAP@0.5(réelles), mAP@0.5-0.95(réelles) et f1-
score(réelles) comparativement à celles obtenues pour les
indicateurs mAP@0.5(mixtes), mAP@0.5-0.95(mixtes) et
f1-score(mixtes) on observe, sur la figure 2 trois compor-
tements distinctifs. Pour l’intervalle [0%(0) à 10%(32)[,
les performances des indicateurs (mixtes) sont très infé-
rieures à celles des indicateurs (réelles). Ceci souligne que
les données synthétiques associées aux données réelles dé-
gradent ici globalement la performance des modèles. Pour
l’intervalle [10%(32) à 30%(96)], les performances des in-
dicateurs (mixtes) sont supérieures à celles des indicateurs
(réelles). Les données synthétiques associées aux données
réelles contribuent ici de manière significative aux perfor-
mances des modèles sauf pour le jeu de données à 10% où
seul la valeur de l’indicateur mAP@0.5(mixtes) se détache
légèrement de celle de mAP@0.5(réelles). Pour l’intervalle
]30% (96), 50% (160)], l’ajout de données synthétiques
n’apporte plus d’amélioration significative sur les perfor-
mances des modèles. En conclusion, les résultats obtenus
pour l’intervalle de pourcentage de données réelles [10%
30%] mettent en évidence l’intérêt d’intégrer à un noyau
minimal de données réelles des données synthétiques pour
minimiser l’effort d’annotation tout en atteignant une per-
formance acceptable pour le cas d’étude considéré.

5 Conclusion
Ce travail s’inscrit dans la perspective de contribuer à la ca-
ractérisation des affordances des éléments constitutifs d’un
environnement de travail en développant un modèle de dé-
tection et de suivi de trajectoires d’outils basé sur l’appren-
tissage profond. Pour pallier le manque de données anno-
tées en milieu industriel, nous avons combiné des données
réelles issues d’expérimentations et des données synthé-
tiques générées à partir d’un jumeau numérique. Nos ex-
périences ont montré que l’ajout de données synthétiques
à un noyau minimal de données réelles permet de franchir
un palier en termes de performances. Dans le cadre de notre
cas d’étude, cette proportion est comprise entre 10% et 30%
pour la base d’entraînement. Les pistes d’amélioration en-
visagées portent sur l’optimisation de la contribution des
données synthétiques aux performances du modèle, tout en
visant à réduire la quantité de données réelles pour mini-
miser l’effort d’annotation. Selon nos analyses en cours,
cela implique notamment l’amélioration du processus de

génération des données virtuelles, par l’augmentation entre
autres du nombre de points de vue et la réduction de l’écart
de réalité entre les environnements réel et virtuel.
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