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Abstract

The field of food microbiology has undergone a profound transformation through the integration
of artificial intelligence (Al), which has enabled major advances in food quality monitoring,
contaminant detection, and the analysis of complex microbial interactions. Using machine learning and
deep learning algorithms, Al can process massive volumes of microbiological data from laboratory tests
or sensors embedded in production lines to detect pathogens such as Salmonella, Listeria, or E. coli at
an early stage. This real-time monitoring and early warning capability helps prevent outbreaks of
foodborne illnesses effectively. Moreover, Al plays a crucial role in interpreting large and complex
datasets from genomic and metagenomic sequencing. It allows for the classification of microorganisms,
including those that cannot be cultured, and provides insights into their roles in food spoilage or
enhancement. This supports a deeper understanding of microbial dynamics, metabolic activity, and
shelf-life stability. In addition, Al-powered predictive models based on environmental conditions
(temperature, humidity, light) and biochemical parameters (pH, water activity, etc...)are used to estimate
the shelf life of products and optimize storage strategies, thereby reducing food waste. Al also
contributes to the development of precision nutrition, which tailors diets based on the analysis of the gut
microbiome and individual genetic profiles, enhancing health and disease prevention. Despite these
promising advances, several challenges remain, including data quality, algorithm transparency, and
regulatory constraints. Developing explainable models is essential to build trust among food producers
and consumers. In this context, Al emerges as a strategic tool to enhance food safety, sustainability, and

the resilience of the global food system.

Keywords: Artificial intelligence, Food microbiology, Machine learning, Genomic sequencing
Metagenome, Shelf-life prediction, Microbiome, Precision nutrition, Food safety, Food quality

Microorganisms, Predictive models, Smart sensors, Foodborne diseases, Food system sustainability.



Résumé

Le domaine de la microbiologie alimentaire a connu une transformation profonde grace a
I’intégration de I’intelligence artificielle (IA), qui a permis des avancées majeures dans la
surveillance de la qualité des aliments, la détection des contaminants, et 1’analyse des interactions
microbiennes complexes. Grace aux algorithmes d’apprentissage automatique et d’apprentissage
profond, I'[A peut analyser de vastes ensembles de données microbiologiques issues de tests de
laboratoire ou de capteurs intégrés aux lignes de production, pour détecter précocement les agents
pathogénes tels que Salmonella, Listeria ou E. coli. Cette capacité a surveiller en temps réel et a
déclencher des alertes permet de prévenir efficacement les risques d’intoxication alimentaire. Par
ailleurs, I’TA joue un rdle clé dans I’interprétation des données issues du séquengage génomique et du
métagénome, souvent volumineuses et complexes. Elle permet de classifier les micro-organismes, y
compris ceux non cultivables, et de comprendre leur impact sur la détérioration ou I’amélioration des
caractéristiques des produits alimentaires. Cela contribue a une meilleure compréhension de la
dynamique microbienne, de 1’activité métabolique et de la durée de conservation. En outre, des
modeles predictifs alimentés par des données environnementales (température, humidité, lumiére) et
biochimiques (pH, activité de I’eau, etc...) permettent d’estimer la durée de vie des produits et
d’optimiser les conditions de stockage, réduisant ainsi le gaspillage alimentaire. L’intelligence
artificielle contribue également au développement de la nutrition personnalisée, basée sur 1’analyse
du microbiome intestinal et du profil génétique de I’individu, renforgant ainsi la prévention des
maladies chroniques et le bien-étre général. Malgré ces avancées, plusieurs défis persistent,
notamment la qualité des données, la transparence des algorithmes et les restrictions réglementaires.
Il est essentiel de développer des modeles interprétables pour instaurer la confiance chez les
industriels et les consommateurs. Dans ce contexte, I'TA s’impose comme un levier stratégique pour

assurer la sécurité, la durabilité et la résilience du systeme alimentaire mondial.

Mots-clés : Intelligence artificielle, Microbiologie alimentaire, Apprentissage automatique, Séquencage
génomique, Métagénome, Durée de conservation, Microbiome, Nutrition personnalisée, Sécurité
alimentaire, Qualité des aliments, Micro-organismes, Modeles prédictifs, Capteurs intelligents, Maladies

d'origine alimentaire, Durabilité alimentaire.
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Introduction

Introduction

L'intégration de [l'intelligence artificielle (IA) en microbiologie alimentaire représente un
changement de paradigme dans le domaine de la sécurité et de la qualité des aliments.
Traditionnellement, la détection des agents pathogénes dans les produits alimentaires reposait sur
des méthodes agricoles, certes fiables, mais souvent chronophages et complexes. Ce retard dans
l'obtention des résultats peut retarder les mesures préventives, augmentant ainsi le risque de

maladies d'origine alimentaire.

L'émergence de l'intelligence artificielle offre des perspectives prometteuses pour relever ces défis.
L'apprentissage automatique et lI'imagerie optique, en particulier, se sont révélés efficaces pour
accélérer et améliorer la détection des bactéries pathogenes. Par exemple, une étude de (Ma et
al,2023) a demontré que l'utilisation de l'algorithme YOLOv4, combiné a l'imagerie optique,
permettait une identification rapide et précise d'E. coli sur la laitue romaine, méme en présence de
divers microbes et résidus alimentaires. Cette approche a permis d'identifier avec succes 11
échantillons contaminés sur 12, suggeérant son application potentielle dans des matrices alimentaires

complexes.

Outre la détection, I'lA facilite egalement [lanalyse de vastes ensembles de données
microbiologiques, améliorant ainsi la surveillance et le contrdle des contaminants alimentaires.
L’TA est largement utilisée pour soutenir la recherche et le développement en biotechnologie
industrielle, notamment dans le secteur alimentaire. Les entreprises de biotechnologie s‘appuient de

plus en plus sur les outils d'lA pour améliorer leurs procédeés et garantir la sécurité de leurs produits.

Dans ce travail, nous proposons lutilisation de [lintelligence artificielle comme solution
prometteuse pour la gestion des épidéemies de maladies d'origine alimentaire. Par exemple, le
systeme FINDER, développé par (Sadi Lek et al,,2018), utilise des données de recherche et de sites
web antonymies pour détecter instantanément les maladies d'origine alimentaire. Ce systeme a
permis d'identifier les restaurants présentant des risques sanitaires, améliorant ainsi I'efficacité des

inspections et contribuant a la prévention des épidémies.

En résumé, l'intégration de I'lA en microbiologie alimentaire transforme radicalement les pratiques
traditionnelles en offrant des solutions innovantes pour la détection rapide des agents pathogenes,
I'analyse précise des données et la gestion proactive des risques sanitaires. Cette synergie entre
technologie et microbiologie ouvre la voie a des améliorations significatives en matiére de sécurité

alimentaire et de protection de la santé publique.
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Chapitrel: Généralités sur Dintelligence artificielle et microbiologie

alimentaire.

1.  Définition et concepts de I'lA :
1.1. < Définition :

L'intelligence artificielle (1A) est le terme utilise pour décrire Il'utilisation d'ordinateurs et de
technologies afin de simuler un comportement intelligent et une pensée critique comparables a ceux
d'un étre humain. John McCarthy a d'abord décrit le terme 1A en 1956 comme la science et

I'ingénierie de la création de machines intelligentes (Amisha et al, 2019).

1.2. < Principaux concepts de l'intelligence artificielle :

Intelligence
artificielle
Algorithme 4 Alicati ; . .
Données Modélisation Apprentissage Réseaux des Traitement du Systemes Agents
automatique neurones langage naturel intelligents

nathémathique

experts

(NLP)

Apprentissage
profond(Deep
learning)

Vision par

ordinateur

Figure | .1 : principaux concepts d’intelligence artificielle.

-Histoire et évolution de I’l1A :

Alan Turing est reconnu comme l'un des fondateurs de l'informatique et de [lintelligence

artificielle (1A). En 1950, il a proposé le "test de Turing", qui évalue la capacité d'un ordinateur a

2
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imiter le comportement humain de maniére indiscernable. Ce test est basé sur l'idee que le
comportement intelligent d'un ordinateur se mesure par sa capacité a atteindre des performances

cognitives équivalentes a celles d'un étre humain (Mintz et Brodie, 2019).

Les années 1980 et 1990 ont vu un regain d'intérét pour I'lA, avec l'utilisation de techniques
comme les réseaux neuronaux artificiels et les systemes experts flous dans divers contextes,
notamment en santé. En 2016, une grande partie des investissements en IA était consacrée aux

applications de santé, reflétant I'importance croissante de I'lA dans ce domaine (cbinsights,2017).

L'intelligence artificielle progresse rapidement, surpassant les capacités humaines dans divers
domaines comme la traduction, la composition musicale, la détection d'objets, les diagnostics

medicaux et la programmation (Buttazzo, 2023).

Dans le domaine de la microbiologie alimentaire, I'lA progresse en analysant des données pour
prédire la croissance microbienne, détecter les contaminants et optimiser la sécurité alimentaire.
Cela pourrait révolutionner la détection précoce des risques alimentaires et améliorer les processus

de production.
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1.3.

* Applications de I'IA :

Applications de

I'Intelligence

Artificielle

Recommandations
de prodults

Chatbots de service
client

Diagnostic médical
automatise

Analyse d'images
meédicales

ot S

| Robotic

Tuteurs intelligents

Analyse des
performances
des eléves

a_
| 9 |

(G0

Robots autonomes
Drones intelligents

Tri de CV

Analyse de
performance

1.4.

En parallele, la microbiologie alimentaire étudie également la flore d'altération, qui détériore

les aliments sans toujours nuire a la santé, ainsi que les micro-organismes pathogenes

Ciblage publicitaire
Analyse de sentiment

Détection de
tendances

Modération de
contenu

2aal

Prévision de ventes

Gestion des stocks
intelligente

Figure 1.2: Applications de I'lA dans divers domaines.

eIntroduction a la microbiologie alimentaire :

La fabrication de nombreux produits alimentaires repose sur le métabolisme de micro-organismes
bénéfiques, appelés microflore positive. Ces micro-organismes, tels que les bactéries lactiques et les
levures, jouent un réle crucial dans la fermentation et I'affinage d'aliments comme le fromage et la
charcuterie. lls contribuent a la conservation et a l'acquisition des propriétés sensorielles des
produits (Dorel et al 2025).

transmis par les aliments, responsables de maladies infectieuses.
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*Microflore Positive

* Bactéries lactiques : Utilisées dans la fabrication de yaourts et fromages.

* Levures : Exemple, Saccharomyces cerevisiae utilisée pour la biére et le pain.
*Microflore d'Altération

« Pseudomonas sp. : Détérioration des aliments sans impact direct sur la santé.
Microflore Pathogéene

« Listeria monocytogenes : Cause de la listériose.

« Salmonella sp. : Cause des salmonelles.

Les micro-organismes jouent un rdle crucial dans l'industrie agroalimentaire et la biotechnologie
industrielle. Dans [lindustrie agroalimentaire, ils sont utilisés pour la fermentation et la
transformation de produits alimentaires, comme les fromages et les boissons alcoolisées. En
biotechnologie industrielle, ces micro-organismes sont exploités pour produire des molécules
chimiques telles que des antibiotiques (par exemple, Streptomyces sp.), des polysaccharides
(Porphyridium cruentum), et de I'éthanol (Saccharomyces cerevisiae). De plus, des organismes
microbiens génétiqguement modifiés sont utilisés pour produire des composés pharmaceutiques

comme l'insuline humaine.
2. < Principaux contaminants microbiens des aliments :

La sécurité sanitaire des aliments est un enjeu crucial pour la santé publique, car les aliments
peuvent étre contaminés par divers agents, notamment microbiens. La contamination
microbiologique implique la présence de micro-organismes pathogénes tels que bactéries et virus,
responsables de nombreuses toxi-infections alimentaires. Parmi les principaux agents microbiens,

on trouve :

Salmonella spp. : Bactérie responsable de la salmonellose, une des toxi-infections alimentaires les
plus fréquentes. Elle se retrouve principalement dans la viande (notamment la volaille), les ceufs, les
produits laitiers crus, ainsi que dans certains fruits et légumes crus. La contamination survient
souvent par ingestion d'aliments crus ou insuffisamment cuits, et la bactérie peut résister au froid

mais est détruite par la cuisson (Scallan et al 2011) .

Listeria monocytogenes : Responsable de la listériose, maladie grave surtout chez les personnes
immunodéprimées et les femmes enceintes. Elle est présente dans les produits préts a consommer

comme les charcuteries, fromages a pate molle et poissons fumés (Swaminathan etGerner, 2007) .
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Escherichia coli entérohémorragique (ex. O157:H7) : Peut provoquer des diarrhées sanglantes et
le syndrome hémolytique et urémique. Les sources principales sont la viande hachée

insuffisamment cuite, le lait cru et les Iégumes-feuilles contaminés (Rangel et al, 2005).

Campylobacter spp. : Premiére cause de gastro-entérite bactérienne en Europe, se trouvant surtout
dans la volaille crue, le lait cru et I'eau non traitée (Kaakoushet al, 2015).

Clostridium botulinum : Bactérie produisant une toxine neurotoxique responsable du botulisme.
Elle est associée aux conserves mal stérilisées, charcuteries maison et poissons en conserve
(Lindstrom et al, 2006).

Staphylococcus aureus: Produit des entérotoxines résistantes a la chaleur, causant des
intoxications alimentaires. 1l est souvent lié aux plats préparés manipulés a la main, produits laitiers

et patisseries (Le Loir et al, 2003).

Norovirus : Principal virus responsable de gastro-entérites virales d’origine alimentaire, souvent

transmis par les fruits de mer (coquillages) et fruits/léegumes crus contamines (Patelet al, 2009).

Ces micro-organismes peuvent contaminer les aliments a différents stades, depuis la production
jusqu’a la consommation, par contact avec des maticres fécales, des surfaces ou des mains souillées.
La prévention repose sur des pratiques strictes d’hygiéne, une cuisson adéquate, et une surveillance
rigoureuse des aliments. Par ailleurs, la lutte contre d’autres contaminants comme les pesticides,
mycotoxines, métaux toxiques et radionucléides compléte cette approche globale de la sécurité

alimentaire.
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*Tableau comparaison des principaux microbes contaminants
Type Microbe Source Effets Aliments risqué
Bactérie Salmonella ssp. Eufs, volailles Fiévre, diarrhée Viandes, ceufs
Bactérie Listeria Sol, eau, lait cru | Méningite, fausse Fromages,
monocytogenes couche charcuteries
Bactérie Escherichia Féeces animales, Diarrhée sanglante Viande hachée,
coli0157 :H7 légumes cru crudités
Bactérie Campylobacter Volailles, eau Diarrhée, fiévre Poulet, lait
jejuni
Moisissure Aspergillus Grains, fruits secs | Aflatoxines(cancer) | Céréales, noix
Flavus
Moisissure Penicillium spp. | Stockage humide | Mycotoxine variées | Fruits, céréales
Virus Norovirus Eau souillée Gastro-entérite Fruits de mer,
contact humain salades
Virus Hépatite A Eau, mains Hépatite(jaunisse) Coquillages,
contaminées fruits crus
Parasite Toxoplasma Viande crue, Risque grossesse Viande crue
gondi chats
Parasite Gardia lamblia Eau contaminée | Diarrhée, fatigue Légumes, eau
non traitée
desaliments

3. sL'importance du contréle microbiologique dans I'industrie alimentaire :

Le contrble microbiologique est crucial dans I’industric alimentaire pour plusieurs raisons

essentielles :

1/ Garantir la sécurité sanitaire : Il permet de détecter et d’éliminer les micro-organismes
pathogenes (Salmonella, Listeria, E. coli) qui peuvent provoquer des intoxications alimentaires

graves, protégeant ainsi la santé des consommateurs (Brackett, 2020).

2/ Assurer la qualité des produits : Le contr6le microbiologique identifie aussi les micro-
organismes altérants responsables de la détérioration des aliments (goQt, odeur, texture), ce qui aide

a maintenir la qualité organoleptique et la durée de vie des produits (Cug, 2016).

3/ Respecter les normes réeglementaires : Les analyses microbiologiques permettent de vérifier la
conformité aux critéres imposés par les réglementations (ex. Reglement CE 2073/2005), évitant

ainsi sanctions et rappels comtaux (Guiraud, 2012).

4/ Optimiser les processus de production : En contrdlant les matiéres premiéres, I’environnement,

les équipements et les produits finis, ce controle aide a identifier les points critiques et a appliquer
7
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les bonnes pratiques d’hygiéne (HACCP), renforgant I’efficacité et la sécurité¢ du systeme de

production (Guiraud, 2012).

5/ Renforcer la confiance des consommateurs : La transparence dans le contr6le microbiologique est

un gage de sérieux et de qualité, essentiel pour la réputation des marques et la fidélisation des clients.

Le controle microbiologique dans I’industrie alimentaire est indispensable pour protéger la santé
publique, garantir la qualité et la conformité des produits, optimiser la production et préserver la

confiance du marché.
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Chapitre |1 : intelligence artificielle et analyse microbiologique des aliments

1. :détection automatisée des pathogénes alimentaires :

Les agents pathogenes d'origine alimentaire représentent un défi majeur pour la sécurité alimentaire.
Les méthodes traditionnelles basées sur la culture sont souvent chronophages et exigeantes en main-
d'ceuvre, tandis que les technologies modernes présentent des limites, notamment la nécessité d'une
expertise spécialisée ou d'équipements colteux. Par conséquent, les réseaux de capteurs, tels que les
nez électroniques et les réseaux de capteurs optiques, utilisent plusieurs éléments de détection

interactifs pour générer des empreintes uniques pour différents analyses.

Cette revue met en lumiere les derniéres avancées en matiere de conception de réseaux de capteurs
et de matériaux couramment utilisés. Nous présentons quatre principes clés pour la construction de
réseaux de capteurs : la detection des composeés organiques volatils (COV), les capteurs a base
d'anticorps, la physiologie et le microenvironnement de surface bactérienne, et [lactivité
métabolique. Nous abordons également l'utilisation de I'apprentissage automatique (AA) (Machine
learning — (ML)) pour interpréter les réseaux de capteurs et leurs résultats. Enfin, nous explorons les

défis de la détection multi-pathogenes et les tendances émergentes dans ce domaine.
1.1.  Mécanismes de construction de réseaux de capteurs :

Les réseaux de capteurs reposent sur le principe de « réactivité croisee », fondamentalement
différent des méthodes immunologiques. En général, un réseau de capteurs vise a recueillir des
informations completes sur I'enveloppe cellulaire entiére ou sur un mélange de métabolites. Les
informations partielles obtenues par un seul capteur peuvent étre intégrées a des modeles de
reconnaissance de formes ultérieurs pour lidentification bactérienne. L'une des principales

différences entre les bactéries réside dans la structure de leurs parois cellulaires.
1.2.  Application de l'apprentissage automatigque aux réseaux de capteurs :

L'apprentissage automatique est largement utilisé en chimio métrie, notamment en SERS, et en bio-
informatique, pour explorer les enveloppes cellulaires bactériennes et les identifier en vue d'une
reconnaissance taxonomique. Cependant, I'association de réseaux de détection et d'apprentissage
automatique est un domaine de recherche relativement nouveau qui a suscité un intérét croissant au
cours de la derniere décennie. Les réseaux de détection sont généralement congus pour une
réactivité croisée, ce qui signifie qu'ils ne présentent pas de relation linéaire claire avec I'analyse. De

plus, les schémas associés aux différentes especes bactériennes sont obscurcis (Wang et al. 2024).

Afin d'améliorer l'identification des agents pathogénes, I'Union européenne (UE) a financé le projet

PATHFINDER (Rapid and reliable detection of foodborne pathogens by employing multiplexing
8
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biosensor technology) visant a détecter de faibles concentrations de diverses especes bactériennes
dans les produits alimentaires. Le projet PATHFINDER utilisait des biocapteurs capables
d'identifier les bactéries grace a un signal distinctif. Par exemple, un biocapteur pourrait étre
constitué d'un anticorps capable d'identifier et de se lier aux bactéries, a l'instar du systeme
immunitaire humain (Mishra et al, 2024 ; Yamada et al, 2016).

En utilisant trois pathogénes alimentaires courants comme modeéles, les scientifiques ont étudié la
capacité de différents biocapteurs a détecter simultanément plusieurs espéces bactériennes. Pour
simuler la contamination alimentaire, ils ont introduit différentes concentrations de bactéries telles
que Salmonella, Listeria et Campylobacter dans des plats préparés avec du poulet cru ou cuit
(Mishra et al, 2024 ; Yamada et al, 2016).

Aprés la multiplication des bactéries, les chercheurs ont évalué la sensibilité de différentes
méthodes de détection. La méthode privilégiée utilisait des billes de polystyrene microscopiques
recouvertes d'anticorps capables de pieger les bactéries. Cette technique a facilité la détection
d'aliments contaminés par une seule cellule aprés un court cycle de multiplication. Le projet
PATHFINDER, qui utilise une méthode rapide, précise et économique pour détecter toute
contamination bactérienne dans la chaine alimentaire, contribuera a réduire les codts de l'industrie

agroalimentaire tout en protégeant la santé publique (Mishra et al, 2024 ; Yamada et al, 2016).

2. microscopie assistee par IA sequencages et analyse des données
génomiques :
2.1.  Le microscope et la microbiologie :

La microbiologie est apparue au XIXe siecle avec l'invention et I'utilisation de nouveaux outils,
notamment la généralisation du microscope, puis le développement de techniques de culture de
micro-organismes. S'en est suivie la découverte que certaines bactéries ne pouvaient étre cultivées
en présence d'oxygene, et enfin, le développement de techniques de coloration et de coagulation des
milieux de culture. L'objectif de la microbiologie était initialement de comprendre les processus de
fermentation développés par Pasteur, puis de comprendre les maladies microbiennes affectant les

humains, les animaux et les plantes (Parola et Raoult, 2019).

Un nouveau principe de tomographie utilisant un microscope optique a été développé. Ce principe
utilise un algorithme de reconstruction informatique et un microscope optique a transmission. Un
microscope a transmission conventionnel, équipé d'un systeme d'éclairage oblique rotatif, fournit
des projections d'un échantillon épais dans différentes directions, dans les limites de l'ouverture
numérique de l'objectif. Les images obtenues sont combinées pour reconstruire une distribution

tridimensionnelle de I'échantillon en inversant le systéme d'imagerie sur ordinateur. La fonction de

9
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transfert optique tridimensionnelle de ce systéme de projection a été analysée et s'est avérée treés
limitée en termes de plage angulaire. Pour améliorer la résolution spatiale, nous utilisons la
connaissance a priori de I'étendue spatiale de I'objet comme contrainte. Des résultats expérimentaux

sont présentés pour démontrer les capacités tomographiques de ce principe (Kawataet al. 1987).

Les techniques de microscopie permettant I'observation d'échantillons non marqués ont récemment
connu un regain d'intérét. En particulier, les approches basées sur l'enregistrement du champ
optique diffracté par I'échantillon, en amplitude et en phase, ont démontré leur efficacité pour les
investigations biologiques. Combinées a des variations d'éclairage de I'échantillon, elles permettent
des acquisitions tomographiques. L'une des limites des approches développées précédemment est la
résolution anisotrope, caractéristique de tous les microscopes a transmission (Simon et al 2017).

2.2.  Leséquencage des genomes :

Le sequencage de I'ADN est le processus qui permet de déterminer la sequence d'enchainemedes
nucléotides d'un fragment spécifique d’ADN.Jusqu'a présent, pour le séquencage des génomes de gr
ande taille, on utilise généralement la méthode deSanger.

Cette technique fait intervenir la réaction de polymerisation de I'ADN avec une enzyme et des nu
cléeotides didésoxyribonucléiques marques par différents fluorochromes, qui inhibent I'élongation de

s molécules d’ADN et produisent des fragments de longueur variable détectés par électrophorese.

2.2.1.  Les techniques de séquencage de I’ADN :

Les deux premiéres techniques de séquencage de I’ADN, celle de MaxamGilbert et celle de Sang
er, ont été décrites en 1977,A noter que les deux premiéres publications rapportant un séquencage d
atent de 1973, Il s’agissait du séquencage de 1’opérateur Lac et de I’ARNm de celuici. La technique
de Sanger a révolutionné le monde de la biologie moléculaire en permettant de décrypter différents
génomes, tel que celui du génome humain completement déchiffré en 2006 ou d’autres génomes, le
génome bactérien, par exemple, le premier d’entre eux étant celui d’Haemophilus influenzae, compl
etement décrit en 1995. Bien que les techniques de séquencage évoluent, la méthode de Sanger cont

inue d’étre la méthode la plus employée dans le monde & I’heure (Lamoril, J et al 2008).

10
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Altération de la base C par I’hydralazine en milieu alcalin puis
élimination de la base et cassure du brin ADN par la pipéridine
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Fragments d’ADN marqués

Figure I1.1 : Technique de Maxam-Gilbert.

Cette technique est une méthode chimique de traitement de ’ADN. Un fragment amplifi¢ par PCR
et marqué radioactivement par le phosphore radioactif (P3?) est modifié par un agent chimique, par
exemple ’hydrazine. Celle-ci modifie les bases C et T et en milieu alcalin, uniquement les bases C
(comme dans ce schéma). Dans un second temps, 1’addition de pipéridine casse de maniere aléatoire
et au moins une fois au niveau de chaque base C modifié. On obtient donc des fragments de taille

différente.

[ Autoradiogramme apres traitement chimique des fragn]cnts]
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Figure 11.2 : Technique de Maxam-Gilbert.
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Dans quatre tubes différents, I’ADN cible est traité par chacun des produits de modification
specifique de base (hydralazine C + T ; hydralazine C en milieu alcalin ; diméthyl sulfate G ; acide
formique A + G), suivi d’un traitement par la pipéridine. Les fragments coupés aléatoirement et au
moins une fois apres chaque base spécifique sur I’ADN cible sont de taille différente. La migration
de ces derniers dans un gel d’acrylamide spécifique suivie d’une autoradiographie permet de

déduire la séquence de I’ADN au cours de la lecture du gel dans le sens 5" — 3’ de bas en haut du

gel.

 Br Tt T
PCR )
- -.TACAGACAGTAGGC....-3'
puis VSR
. 3= . ATeTCl )i R
dénaturation el s : L3
3',..ATGTC“T¢§ SEER
3/ ... ATGTC '1\“(3:5 SRR
3’ .ATGTC T G, TH { i i i
3'..ATGTC T G ';-“ctg
3’...ATGTC T G T C‘”t
& ‘ 3'...ATGTC T GT C ~.dnT¢§
3 3’ _.ATGTC T GT C T“czé
ADN cible 2
- 3' _.ATGTC TGT CA T C,th
(\?) ADN polymeérase
2ra s
11 130 130
CcC B |
; ; , Migration sur un séquenceur
Nefls  anatfie s, ' A,
A Tk UTIVYY |

Electrophorégramme
Figurell.3 : La méthode de séquencage Sanger

consiste a hybrider deux fragments d’ADN (Brin sens et Antisens) avec une amorce spécifique. Le
mélange contient a la fois des désoxynucléotides triphosphates (dNTP) et des didéoxynucléotides
triphosphates (ddNTP, ddA-, ddC-, ddG-, ddT-TP). L'ajout d'une amorce specifique arréte la
polymérase. La réaction de séquencage est réalisée selon des cycles thermiques identiques a ceux de
la PCR, produisant des fragments différents. Ces fragments sont ensuite migrés dans un champ
électrique, produisant un signal luminescent. Ce signal est ensuite analysé a l'aide d'un logiciel
spécifique. La séquence est ensuite alignée et recouplée par une amorce PCR. Cette technique est
utilisée pour les génomes bactériens de petite taille, comme les bactéries, afin d'éviter les erreurs de
séquencage et de garantir une amplification maximale. Cette technique nécessite de séquencer le

génome cible plusieurs fois pour éviter les erreurs et faciliter I'organisation de la séquence.

12



Partie bibliographique chapitre 11 : 1A et analyse microbiologique des aliments

2.3.  Séquencage et analyses des données génomique :

L'émergence des technologies de séquencage de nouvelle génération, caractérisées par des
longueurs de lecture courtes, un débit élevé et un faible colt, a révolutionné les sciences de la vie, la
médecine et méme l'informatique. Le développement continu des technologies de séquencage de
troisieme génération, telles que les nanopores et les guides d'ondes & mode zéro, permet des débits
plus élevés et des longueurs de lecture plus longues, avec des applications prometteuses pour des
tests géenomiques rapides, portables et sur le terrain. Dans le contexte actuel, notamment lors des
urgences de santé publique et des pandémies mondiales, la demande d'identification rapide de
l'origine et de l'espece des analyses par séquencage de I'ADN est croissante. De plus, le
développement futur des technologies de diagnostic, de traitement et de surveillance des maladies
pourrait nécessiter des tests ADN fréquents. Par conséquent, les dispositifs de séquencage d'ADN
miniaturisés, dotés de composants hautement intégrés, pour un usage personnel et portable,
pourraient devenir la tendance future, répondant aux besoins croissants en matiére de prévention des
maladies, de médecine personnalisée et de protection contre les risques biologiques. Comme pour
de nombreux systéemes d'analyse biologique et medicale initialement de grande envergure, la
collaboration entre différents domaines de I'ingénierie et des sciences conduit a la miniaturisation de
ces systemes. La séquence des acides nucléiques de I'ADN contient le secret de la vie. Par
conséquent, déterminer la séquence des quatre bases, a savoir l'adénine, la guanine, la cytosine et la
thymine, est crucial pour la recherche biologique ainsi que pour de nombreux domaines appliqués
tels que la médecine, la virologie, l'anthropologie et la criminalistique. La technologie de
séquencage de I'ADN de premiére génération, appelée « méthode Sanger », a contribué a la
naissance des séquenceurs d’ADN commerciaux en 1986, suivie par les technologies de séquencage
de deuxieme génération (également appelées sequencage de nouvelle genération, NGS) avec un
débit élevé, un faible colt de mesure et une longueur de lecture courte. Les technologies émergentes
de séquencage de troisieme génération représentées par deux méthodes de séquencage de molécules
uniques basées sur des guides d'ondes en mode zéro (ZMW) et des nanopores ne nécessitent aucune
amplification de modéle tout en offrant un séquencage en temps réel et a lecture longue avec le

potentiel de réaliser un séquencage d’ADN portable et facile (Huo et al, 2021).

Le concept de troisieme génération se manifeste par le séquencage d'une molécule d'ADN sans
phase de pré amplification (en opposition aux générations actuelles telles que 454 Roche, SOLID
Life technologie, lon Proton, PGM lon torrent, HiSeq Illumina, etc...), tout en gardant la possibilité
d'incorporation de nucléotides, a travers des cycles ou non (dans ce dernier cas, on pourrait utiliser

I'expression « séquencage d’ADN monomoléculaire en temps réel »).
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Figurell.4: technologie de séquencage.

*Analyses des donnees :

La génomique produit d'énormes quantités de données qui doivent étre administrées, entretenues et sur
tout interprétées pour leur attribuer une signification.Les informations relatives aux séquences de gen
es et de génomes sont administrées par d'importants centres internationaux (EMBL, GenBank et DD
BJ, dirigés respectivement par I'Institut européen de bioinformatique de Cambridge pour I'Europe, le
Centre national d'information biologique pour les EtatsUnis et I'Institut national de génétique du Japo
n) qui proposent aussi divers outils d'analyse et de visualisation multibase tels qu'« ENSEMBL ».

La bio-informatique a de multiples objectifs : annoter les génomes, rechercher des fragments
significatifs dans des séquences entieres et prédire la fonction de genes spécifiques. Ces méthodes
utilisent des approches informatiques innovantes et s'appuient sur la phylogénie. L'annotation est un
probleme complexe, mais I'analogie permet généralement de prédire la fonction d'un géne chez une
autre espece.

La méthode la plus couramment employée a ce jour consiste en l'analyse systématique de I'expressi
on des genes grace aux génotheques ordonnées : son principe réside dans la fixation sur un support (
membranes, plaques de verre...) de sondes ADN représentant chaque gene d'un génome (ou une sélec
tion de génes correspondant a une fonction physiologique spécifique) ; ceci s'appelle les « puces a A
DN ».La population d’ADNc provenant de I'échantillon examiné est alors hybridée sur ce support : le
s signaux d'hybridation obtenus facilitent I'identification des transcrits présents dans le tissu, et I'inten
sité de ces signaux permet d'évaluer le niveau d'expression du géne (Hatey 2000).Dans le futur, l'utili
sation des données transcriptomiques et I'application de ces technologies, associées aux méthodes de
cartographie genétique, devraient faciliter I'avancement dans la cartographie et la détermination de ce
rtains QTL(Bidane et al, 2008).

3. Prédiction et modélisation de la croissance microbienne :

En microbiologie prédictive, les modéles statistiques permettent de prédire le comportement des
populations bactériennes dans les aliments en utilisant des facteurs environnementaux tels que la
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température, le pH et l'activité de l'eau. A mesure que le volume et la complexité des données
augmentent, leur traitement avec des variables multidimensionnelles devient complexe.

Une approche basee sur les données a été utilisée pour prédire le comportement bactérien en milieu
alimentaire a l'aide d'une base de données de réponses microbiologiques. Les données sur la
croissance et l'inactivation de Listeria monocytogenes dans 1 007 conditions environnementales,
incluant cing catégories d'aliments et des températures allant de 0 a 25 °C, ont été obtenues a partir
de la base de données ComBase. L'algorithme d'apprentissage eXtreme Gradient BoostingTree a été
utilisé pour prédire le comportement bactérien a partir de huit variables. Cette approche permet
d'identifier des schémas cachés dans de grandes quantités de données.

Dans cette étude, une approche d'exploration de données a été présentée comme preuve de concept
pour prédire le comportement des communautés bactériennes dans divers aliments, en exploitant
efficacement les nombreuses données collectées a ce jour. Les données sur I'évolution du nombre de
cellules viables au fil du temps chez Listeria monocytogenes ont servi de modeéle. Listeria
monocytogenes est un agent pathogene responsable d'intoxications alimentaires mondiales, et de
nombreuses données sont disponibles a son sujet. Les données sur les réponses microbiennes a
I'environnement alimentaire ont été collectées a partir de la base de données ComBase et de la
littérature scientifique. Les données recueillies comprenaient le comportement des communautés
bactériennes selon cing catégories d'aliments : « beeuf », « milieu de culture », « porc », « fruits de
mer » et «légumes », a des températures allant de 0 °C a 25 °C. L'algorithme d'apprentissage
automatique XGBoost (Extreme Gradient Boosting Tree), qui gere facilement les valeurs
manquantes, a été utilisé pour prédire le nombre de cellules viables dans la base de données
ComBase et la littérature scientifique. L'approche d'exploration de données permettra de prédire le
comportement des communautés bactériennes dans les aliments en identifiant des schémas caches
dans une grande quantité de données.

Développement du modele et évaluation de la précision de I'ensemble de données ComBase. La
figure 1 montre le nombre de points observés pour les données d'apprentissage et de test pour
chaque caracteéristique (nombre de cellules vivantes, température, pH, température, nombre de
cellules primaires et catégorie d'aliments). Les données de ComBase ont été réparties uniformement
entre les ensembles de données d'apprentissage et de test.
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Figure 11.5 : Histogrammes du nombre de points observés pour chaque variable

(Nombre de cellules viables (a), nombre initial de cellules (b), température (c), pH (d), activité de
I'eau (e) et catégorie d'aliments (f)). Les barres noires et grises indiquent respectivement le nombre
de données d'apprentissage et de données de test.
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Figure 11.6 : importance des caractéristiques du modele XGBoost développé.

. L'axe des X indique l'importance relative et lI'axe des Y le nom de la variable explicative. Les
barres bleues indiquent les données catégorielles et les barres grises les données numériques.

L'exploration de donnees a été réalisée a partir d'une grande quantité de données collectées via
ComBase et l'apprentissage automatique. Le comportement des bactéries a été predit pour des
catégories d'aliments spécifiques (« milieu de culture » et « fruits de mer »). Généralement, les
données collectées comprennent des variables numériques et catégorielles. Les variables
catégorielles représentent des attributs qualitatifs et ne peuvent étre manipulées a l'aide de variables
numériques. Par conséquent, la catégorie et le nom de I'aliment ont été remplacés par des valeurs
numériques comme variables fictives pour l'apprentissage automatique. Il s'agit d'une technique
courante dans les modéles bases sur des arbres de décision, tels que GBDT. Ainsi, compte tenu de
I'importance des caractéristiques du modele développé, les huit variables explicatives ont contribué
a son developpement (Figure 11.6). Bien que les variables numériques telles que la température, le
pH et l'aw aient été les plus importantes, la catégorie et le nom de l'aliment ayant également une
certaine influence sur le développement du modele, les données catégorielles telles que la catégorie
et le nom de l'aliment joueront un réle important dans le développement du modele (Hiura et al,
2021).

4, Contribution de L’Al dans la sécurité alimentaire :

L'intelligence artificielle (IA) joue un r6le croissant dans la sécurité alimentaire mondiale,
améliorant la production agricole, réduisant les pertes et améliorant la tracabilité des produits. Voici
un résumé des contributions les plus significatives de I''A dans ce domaine, illustré par des
exemples concrets.

4.1.  Agriculture de précision et optimisation des ressources :

L'intelligence artificielle permet une gestion précise des cultures grace a l'analyse des données
provenant de capteurs, de drones et de satellites. Cela permet d'optimiser l'irrigation et l'application
d'engrais, et de détecter précocement les maladies et les ravageurs, réduisant ainsi les pertes et
augmentant les rendements. Par exemple, aux Etats-Unis, l'intégration de I'A a la 5G et aux
technologies de I'Internet des objets (IoT) dans l'agriculture de précision permet de surveiller en
temps réel la santé des cultures, d'améliorer I'efficacité des ressources et de réduire l'impact
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environnemental en limitant le gaspillage et la surconsommation d'intrants tels que I'eau, les engrais
et les pesticides (Sumihiro, 2024).

4.2.  Tragabilité et sécurité sanitaire :
L'intelligence artificielle, combinée a des technologies telles que la blockchain, améliore la
tracabilité alimentaire et, par conséquent, la sécurité alimentaire. Les systemes d'lA peuvent
détecter tout défaut dans les chaines de production et anticiper les risques sanitaires, permettant
ainsi une intervention rapide. Par exemple, les chercheurs du centre technologique espagnol AINIA
développent une plateforme intégrant divers modeéles d'lA pour diagnostiquer automatiquement

l'origine des probléemes de qualité alimentaire dans les usines, permettant ainsi de prédire ou de
détecter précocement les problemes de qualité ou de sécurité alimentaire (Khaled et al., 2025).

4.3.  Réduction du gaspillage alimentaire :

En analysant les données de consommation et de production, I'A permet de mieux prévoir la
demande, d'améliorer la gestion des stocks et de réduire le gaspillage alimentaire. Les algorithmes
d'apprentissage automatique peuvent anticiper les variations de la demande en analysant les
données en temps réel, permettant ainsi aux entreprises de réagir rapidement aux évolutions du
marché (Chui, et al, 2020).

4.4.  Soutien aux petits exploitants agricoles :

L'intelligence artificielle offre des outils puissants aux petits exploitants agricoles, notamment dans
les pays en développement. Par exemple, en Inde, les outils d'lA fournissent des prévisions
météorologiques avancées, aidant les petits exploitants a améliorer leur résilience climatique, a

réduire leur endettement et a accroitre leur épargne (Daset al., 2024).
4.5.  Prevision des crises alimentaires :

Les modeles d'l1A sont capables d'analyser des ensembles de données massifs pour prédire les crises
alimentaires. Une étude a montré que I'lA peut identifier les premiers signes d'insécurité alimentaire
en analysant des millions d'articles de presse, permettant ainsi une allocation plus efficace de l'aide

humanitaire (Owens, 2023).
5.  ro6le de L'lIA dans la gestion des bases de données en microbiologie :

L’intelligence artificielle (IA) joue un role de plus en plus central dans la gestion des bases de
données en microbiologie, en transformant la maniére dont les données sont collectées, analysées et
exploitées pour le diagnostic, la recherche et la santé publique. Voici un apercu des principales
contributions de I’IA dans ce domaine :

5.1.  Analyse de données génomiques et métagénomiques :

L'intelligence artificielle est utilisée pour intégrer les données microbiologiques, notamment les
informations environnementales, méta transcriptomiques et génomiques, afin de mieux comprendre

les interactions microbiennes et leur impact sur la santé humaine (Dhaarani et al, 2025).
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5.2.  Amélioration de la qualité des données et des diagnostics:

L'intelligence artificielle contribue a améliorer la qualité des données en fournissant des modeles
adaptables et interprétables, intégrés a la pratique clinique. Ces modeles permettent une meilleure
gestion des données, facilitant ainsi I'intégration de I'lA au diagnostic microbiologique (Tsito et al,
2024).

5.3.  Extraction d’informations a partir de textes non structurés :

Des outils tels que MicrobEx, un package open source, permettent d'extraire automatiqguement des
concepts microbiologiques a partir de rapports de culture cellulaire en texte libre. Ces systemes
utilisent le traitement du langage naturel pour identifier les cultures positives et cartographier les
bactéries selon des normes telles que SNOMED-CT, facilitant ainsi I'intégration des données dans

les systemes de surveillance ou d'aide a la décision clinique (Eickelberg et al. 2022).

5.4.  Preédiction de cibles thérapeutiques et de vaccins :

L’TA est également utilisée pour prédire des cibles thérapeutiques et des candidats vaccins en
microbiologie, en analysant des données complexes pour identifier des biomarqueurs du

microbiome  associés a  des maladies (Mohseni et  Ghorbani, 2024).
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Chapitre 111 : technique et outils d 1A en microbiologie alimentaire.

1. Apprentissage automatique (Machine Learning):

L'application automatisée ou apprentissage automatique (Machine Learning) est une branche de
I'intelligence artificielle qui utilise des algorithmes capables de créer une technologie avancée
grace au don de votre famille. Comparaison de systéemes de base sur des développements
avancés par des experts, des algorithmes appropriés et la meilleure itération dans un processus
d'entrée, sans nécessiter de programmation explicite de la part de l'utilisateur (Jiang et al, 2022).

Apprentissage
automatique (ML)
N
Apprentissage Apprentissage Apprentissage pa
supervisé: non supervise : renforcement
données données non piloté par
étiquetées étiquetées l'environnement
Classific?tion : Regrouperr)ent Extraction de Réduction de
données des données | |caractéristiques |dimensionnalité

catégorielles

Figurelll.1 : Les subdivisions et les applications de l'apprentissage automatique (Theodosiou et

Read, 2023).
1.1.  Branches de Apprentissage automatique :
1.1.1.  Apprentissage supervise :

L'apprentissage supervisé consiste a apprendre une fonction qui associe les entrées aux sorties de
données étiquetées, c'est-a-dire des paires entrées-sorties connues. Cet apprentissage se divise
principalement en deux types d'algorithmes : la régression, qui prédit des valeurs continues (par
exemple, les réseaux de neurones, la régression bayésienne et la régression a vecteurs de

support), et la classification, qui définit des classes (par exemple, les arbres de décision, les

19



Chapitre 111 : technique et outils d A en microbiologie alimentaire.

foréts aléatoires et les machines a vecteurs de support). L'objectif est qu'un modele entrainé sur
ces exemples soit capable de prédire avec précision les sorties de nouvelles données (Chang et
Moon, 2021).

1.1.2.  Apprentissage non supervisé :

Dans l'apprentissage non supervisé, les modeles apprennent sans données étiquetées, identifiant les
similitudes et les structures cachées entre les données en fonction de leurs caractéristiques et d'une
mesure de similarité. Aucun indice explicite ni supervision n'est fourni pendant Il'apprentissage
(Molavian et al, 2023).

1.1.3.  Apprentissage semi supervisée :

L'apprentissage semi-supervisé est une technique d'apprentissage automatique qui combine un
petit ensemble de données étiquetées avec une grande quantité de données non étiquetées. Cette
méthode exploite les deux types de données pour améliorer les performances du modeéle tout en
réduisant le colt et le temps associes a I'annotation manuelle des données. Elle repose sur des
hypotheéses telles que la continuité (les données proches ont des étiquettes similaires) et le
clustering (les données proviennent de populations naturelles), permettant des prédictions plus
précises. Cette approche est particulierement utile lorsque la classification est colteuse ou
difficile, car elle offre des performances proches de I'apprentissage supervisé avec moins d'effort
humain (Lindley et al, 2024).

1.1.4.  Apprentissage renforcé :

L'apprentissage par renforcement est une technique d'apprentissage automatique dans laquelle un
agent autonome apprend a prendre des décisions par interaction itérative avec
I'environnement.Contrairement a l'apprentissage supervisé ou non supervisé, cet apprentissage ne
repose pas sur des données étiquetées, mais sur un systéeme de récompenses et de punitions dérivé
des actions effectuées.L'agent explore I'environnement (phase d'exploration) et ajuste ses actions
pour maximiser la récompense cumulative au fil du temps (phase dexploitation).Ce processus
repose sur deux éléments principaux : un acteur, qui exécute des actions, et un critique, qui évalue
ces actions pour guider le processus d'apprentissage.L'objectif est d'apprendre une stratégie

optimale maximisant la récompense totale au fil du temps (Lindley et al, 2024).
1.2.  L'apprentissage en profondeur ‘Deep learning:
L'apprentissage profond est une branche de l'apprentissage automatique qui utilise des réseaux

neuronaux multicouches pour analyser et interpréter les données. Son objectif est de permettre au
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réseau de reconnaitre automatiquement des modeéles, améliorant ainsi la détection de

caracteristiques importantes (Rodriguez et al, 2021).

2. Réseaux neuronaux et leur application en microbiologie alimentaire
Introduction

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des algorithmes d'apprentissage automatique
inspirés du fonctionnement du cerveau humain.Leur capacité a modéliser des relations complexes et
non linéaires les rend particulierement adaptés aux défis de la microbiologie alimentaire, ou les

donneées peuvent étre hétérogeénes, volumineuses et bruitées (Kowalski et al. 2007).

2.1.  Définitions et principes des réseaux neuronaux :
2.1.1. Reéseaux neuronaux artificiels (ANN) :
Architecture de base : couches d’entrée, cachées, de sortie.
Fonction d’activation, apprentissage supervisé (Haykin, 2009).
2.1.2. Réseaux neuronaux convolutifs (CNN) :
Spécialisés dans I’analyse d’images.
Utilisés pour la reconnaissance de formes microbiennes (Albawi et al, 2017).
2.1.3 Réseaux neuronaux récurrents (RNN, LSTM) :
Traitement des données temporelles.
Modélisation de la croissance microbienne sur le temps (Hochreiter et al,1997).
2.1.4 Réseaux profonds (DNN) et Deep Learning :
Réseaux avec plusieurs couches cachées.
Utilisation dans des applications complexes a grande échelle (Le Canet al, 2015).
2.2.  Applications des réseaux neuronaux en microbiologie alimentaire :
2.2.1 :l1dentification microbienne automatisée :
*Les réseaux neuronaux (CNN)

Les acides ribonucléiques (ARN) permettent d'identifier les especes microbiennes a partir d'images
microscopiques ou de données spectrales, telles que celles issues de la spectroscopie MALDI-TOF.
Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont particuliérement efficaces pour ce type de tache de
classification visuelle (Qin, 2022).
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2.2.2. : Prédiction de la croissance microbienne :
eles réseaux neuronaux (ANN, RNN)

En microbiologie prédictive, les ARN permettent de modéliser la croissance de bactéries
pathogénes ou daltération en fonction de facteurs environnementaux (température, pH,
humidité).Ceci est crucial pour prédire la durée de conservation microbiologique des aliments
(Mereno-Trevino et al. 2009).

2.2.3 :Détection de contaminants microbiens :
*Les réseaux neuronaux (ANN, DNN)

L'acide ribonucléique (ARN) peut étre entrainé a détecter automatiquement des anomalies ou des
contaminations a partir de capteurs, d'images ou de données spectrales.Cela permet une détection

plus rapide que les méthodes microbiologiques traditionnelles (Semenova, 2022).
2.2.4 :Analyse de la résistance antimicrobienne :
*Les réseaux neuronaux (ANN, LSTM, RNN avancé) :

En analysant les donnees génomiques, les ARN peuvent prédire la resistance d'une souche
microbienne particuliére a certains antibiotiques. Cette approche contribue a la gestion des risques

dans les chaines alimentaires (Topolska et al. 2020).
2.2.5 :Optimisation des procédés de fermentation :
*Les réseaux neuronaux (ANN, DNN) :

Dans les processus alimentaires tels que la fermentation (yaourt, biére, fromage), I'ARN permet
d'optimiser les parameétres de production pour améliorer la qualité, le rendement ou la stabilité du
produit (Tian et al. 2024).

3. Avantages et limites des méthodes basées sur I’IA :
3.1.  Avantages des méthodes basées sur I’TA
1. Automatisation et gain de productivité :

L’TA peut automatiser les taches répétitives, améliorant ainsi I’efficacité et la rapidité des opérations

dans divers secteurs tels que la finance, la santé et la fabrication (Bughin et al 2019).
2.Accélération de la recherche scientifique :

Des outils comme AlphaFold de DeepMind ont révolutionné la recherche biologique en prédisant la

structure de millions de protéines, facilitant la découverte de nouveaux traitements (Riche, 2024).

3. Amélioration de la détection des fraudes :
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Dans le secteur financier, I'IA est utilisée pour détecter des schémas de fraude complexes,

augmentant ainsi la sécurité et la confiance des utilisateurs (Barroux,2024).
4.  Personnalisation des services :

Les systemes d'lA analysent les comportements des utilisateurs pour fournir des recommandations
personnalisées, améliorant ainsi I'expérience client dans des domaines tels que le commerce

électronique et le divertissement (Davenport et Ronanki, 2018).
4.1.  Limites des méthodes basées sur I'IA :
1. Biais algorithmiques :

Les systemes d'lA peuvent reproduire et amplifier les biais présents dans les données
d'apprentissage.Par exemple, Joy Buolamwini et Timnit Gebru ont montré que les algorithmes de
reconnaissance faciale affichent des taux d'erreur plus élevés pour les femmes a la peau foncée,

révélant ainsi des biais raciaux et sexistes dans ces techniques (Buolamwini et al, 2018).
2. Manque de transparence (effet « boite noire ») :

De nombreux modeles d'lA, en particulier les réseaux neuronaux profonds, sont souvent ambigus,
ce qui rend leurs décisions difficiles a comprendre.Arrieta et al suggérent que cette ambiguité

pourrait entraver la confiance et I'adoption de I'l A dans des domaines critiques (Arrieta et al, 2020).
3. Risques d'hallucinations :

Les modeéles linguistiques peuvent produire des informations erronées ou trompeuses, un
phénoméne connu sous le nom d'« hallucination ».IBM met en garde contre les conséquences
potentielles de ces erreurs, notamment dans des domaines sensibles comme la santé (Huang et al,
2023).

4. Dépendance technologique :

L'utilisation croissante de l'intelligence artificielle pourrait conduire a une dépendance accrue aux
technologies développées par les grandes entreprises, limitant ainsi la souveraineté
technologique.Ofili Coelho souligne la nécessité de développer des alternatives locales pour réduire
cette dépendance (Coelho, 2024).

5. Problémes de confidentialité des données

L'entrainement des modeles d'lA nécessite souvent [l'utilisation d'ensembles de données
volumineux, ce qui souléve des préoccupations en matiere de confidentialité. Alexandra Bensamon
souligne les défis liés a la transparence des données utilisées pour entrainer I'lA et la nécessité d'une

rémunération équitable des créateurs de contenu (Bensamon, 2024).
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Chapitre 1V : Etudes de Cas et Impacts de I’'IA en Microbiologie

Alimentaire :
1. Etudes de cas : Applications de ’IA en microbiologie alimentaire

Tableau IV.1. Applications de I’TA en microbiologie alimentaire :

1.a / Détection de pathogénes alimentaires :

La détection rapide et fiable des pathogenes comme Salmonella spp. est cruciale pour garantir la
sécurité¢ alimentaire. Les méthodes classiques sont souvent longues et colteuses. L’intelligence
artificielle, notamment les réseaux de neurones convolutifs (CNN), permet d’analyser des images
hyper-spectrales de la viande afin de détecter la présence de contaminants de maniére automatisée
et efficace (Gupta et al, 2022).

Application Objectif / Technologie Données Résultats obtenus
Probléme IA utilisée traitées
Détection de Remplacer les | Réseaux de Images Précision de détection b/
pathogénes méthodes neurones hyperspectrales | de 94 %. Rapidité L
alimentaires lentes et convolutifs de surfaces de | d’analyse. Capacité a Pré
codteuses de (CNN). viande identifier des signes
détection de contaminée ou | invisibles a I’ceil nu. Visi
Salmonella saine. Supérieur aux méthodes
spp. dans la classiques de culture. on
viande par une
méthode de
automatisée
rapide et la
fiable.
dur
ée
de

conservation :

Les durées limites de consommation (DLC) jouent un réle clé dans la réduction du gaspillage
alimentaire et la gestion des risques microbiologiques. Grace aux modeles de régression basés sur
des vecteurs de support (SVR) et des foréts aléatoires, I'IA peut modéliser la croissance de Listeria
monocytogenes et ajuster les DLC selon des données précises de température, d’humidité et de

charge bactérienne (Zhou et al, 2021).

Application Objectif / Technologie Données Résultats obtenus
Probléme IA utilisée traitées
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Prévision de la Modéliser la Régression par | Température Modéles prédictifs
durée de croissance de vecteurs de de stockage, fiables. Aide a ajuster
conservation Listeria support (SVR) | pH, activité de | les conditions de
monocytogenes | et foréts I’eau, conservation.
afin de fixer des | aléatoires. concentration Meilleure gestion de

DLC plus sdres bactérienne. la sécurité alimentaire.
et éviter le

gaspillage.

1.c/ Contrdle qualité automatisé en production :

Dans les chaines de production alimentaire, maintenir une qualité microbiologique constante sans
interruptions manuelles est un défi majeur. Les systemes d’IA intégrés a des capteurs permettent
une surveillance continue en temps réel, détectant les anomalies microbiologiques avant qu’elles

n’affectent les produits finis, tout en réduisant les erreurs humaines (Silva et al, 2023).

Données Résultats obtenus

traitées

Application Objectif /

Probléme

Technologie
IA utilisée

Controle qualité | Assurer la qualité | Systéme d’TA | Lectures de Reéduction des erreurs

automatisé en microbiologique | intégré avec capteurs en humaines.

production des yaourts machine ligne mesurant | Surveillance continue.
durant la learning en la charge Détection
production sans temps reéel. microbienne. d’anomalies avant

interruption
manuelle.

qu’elles n’affectent le
produit final.

1.d /Analyse métagénomique assistée par I’IA:

L’analyse des communautés microbiennes dans les aliments fermentés permet de mieux
comprendre leur composition et d’identifier les espéces bénéfiques. En combinant I’apprentissage
profond (deep learning) avec les données de séquencage génétique (NGS), I'[A facilite une analyse
rapide et fine du microbiome, contribuant ainsi a la formulation de produits fermentés plus sdrs et
optimisés (Wu et al, 2020).

Application Obijectif / Technologie A | Données Résultats obtenus
Probleme utilisee traitées

Analyse Caractériser les | Pipeline Données de Analyse plus rapide

métagénomique | communautés d’apprentissage | séquencage et plus fine des

assistée par I'TA | microbiennes profond (deep génétique microbiomes.
dans les learning). (NGS) issues Identification
aliments d’échantillons | facilitée de souches
fermentés pour alimentaires. probiotiques.
identifier les Amélioration des
especes formulations
bénéfiques et fermentées.
assurer la Identification
sécurité. facilitée de souches
fermentés pour probiotiques.
identifier les Amélioration des
espéces formulations
bénéfiques et fermentées
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assurer la
sécurité.

Examen geneéral :

Les cas présentés soulignent le role stratégique de I’intelligence artificielle dans la modernisation de
la microbiologie alimentaire. Des technologies comme les réseaux de neurones convolutifs et
I’apprentissage automatique permettent non seulement une détection plus rapide et plus fiable des
pathogeénes, mais aussi une prédiction plus précise de la durée de conservation des aliments. Elles
offrent également un contrdle en temps réel de la qualit¢é microbienne et facilitent I’analyse
métagénomique de produits complexes. L’IA s’impose ainsi comme un outil incontournable pour
améliorer la sécurité alimentaire, réduire les pertes économiques et renforcer la confiance des

consommateurs dans les produits alimentaires.
1.1.  Infographie : Applications de I' A en Microbiologie Alimentaire.

Cette infographie illustre quatre etudes de cas clés illustrant I'application de I'lA en microbiologie
alimentaire.Elle met en évidence les techniques utilisées, les objectifs poursuivis, les types de

donneées traitées et les résultats obtenus dans chaque cas.
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Détection des agents
pathogeénes

Objectif
Detecter
les especesde
Salmonella
dans
échanttillons
de viande

Données

Images
hyperspectrales

Controle qualité
automatisé
dans la praduction

Donnes

Analyse en temps
reel de la charge
microbienne
Donnés dansla production

Donnéesde la de yaourt

Prédiction de la
durée de conservation

Objectif
Prédire la croissance
de Listeria
monocytogenes
dans les produits

Donnée laitiers

SVR ou
foréts
aleatoires

Prediction précise
basée sur des
donnéés empiriques

Analyse métagénomique
assistée par IA

Résultat

Identification
des bactéries
bénéfiques dans
les aliments

Donnés f
ermentes
Apprentissage Resultat
profond Rkt e |

_lionede == Tachnonlnoie

Figure IV.1 :Applications de I'IA en Microbiologie Alimentaire.

2. Défis et contraintes de ’implémentation de I’IA :

De nombreux défis entravent la mise en ceuvre de I'IA dans les laboratoires et 1’industrie

alimentaire, notamment en microbiologie.

2.1.  Qualité et quantité des données :

L'apprentissage supervisé, largement utilisé en 1A, nécessite des ensembles de données

volumineux, bien annotés et représentatifs.En microbiologie alimentaire, ces données sont

souvent insuffisantes ou de qualité variable, ce qui limite les performances des modeles d'lA.De

plus, les données peuvent étre fragmentées, mal structurées ou manquant d'historique, ce qui les

rend difficiles & exploiter (LeCun et al, 2015).
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2.2.  Interprétabilité des modeles:

Les modéles complexes, en particulier les réseaux neuronaux profonds, sont souvent considérés
comme des « boites noires » dont les décisions sont difficiles a interpréter.Cette ambiguité engendre
la méfiance, notamment dans un secteur sensible comme l'alimentation, ou la transparence est

essentielle & la sécurité et au respect de la reglementation (Rodin, 2019).
2.3.  Couts d’implémentation et expertise requise :

Le déploiement de solutions d'lA nécessite des investissements importants en infrastructures
(serveurs, cloud), en collecte de données et en recrutement de spécialistes (data scientists,
ingénieurs en l1A).La pénurie mondiale de compétences dans ce domaine freine I'adoption de ces

solutions, notamment dans les PME agroalimentaires (Galanakis, 2021).
2.4.  Contraintes réglementaires :

L'intégration de systémes automatisés bases sur I'lA doit respecter des normes sanitaires strictes
établies par des organismes tels que I'Autorité européenne de sécurité des aliments (EFSA) et la
Food and Drug Administration (FDA) des Etats-Unis. Ces réglementations imposent des exigences
strictes en matiére de verification, de tracabilité et de sécurité, ce qui complique I'adoption rapide de

ces technologies dans le domaine du contrdle microbiologique des aliments (Galanakis, 2021).

3. Perspectives et évolutions futures de I'lA dans I'agroalimentaire se déclinent en

plusieurs axes clés :
3.1.  Versune IA explicable (XAl):

Des recherches récentes visent a rendre I'lA plus transparente et compréhensible, notamment
grace a des méthodes telles que SHAP et LIME. Ces techniques permettent d'expliquer les
décisions des modeles d'lA, facilitant ainsi leur adoption dans l'industrie agroalimentaire en
renforcant la confiance des utilisateurs et en améliorant la validation des résultats, par exemple

pour le contr6le qualité ou la détection des contaminants (Zhang et al. 2024).
3.2.  Intégration avec I’IoT et les capteurs intelligents :

L'intégration de I'lA a I'Internet des objets et aux capteurs intelligents permettra une surveillance
continue et en temps réel de parameétres critiques, tels que la température dans les chaines du
froid ou les entrepdts. Cela garantit la maitrise des risques microbiens grace a des alertes
automatiques et a l'analyse prédictive des données collectées, améliorant ainsi la sécurité

alimentaire et sa capacité a réagir aux changements anormaux (Feng et al, 2020).
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3.3.  Personnalisation des modeéles IA:

Les systemes d'lA seront de plus en plus adaptés & des produits ou environnements spécifiques,
comme les yaourts fermentés ou les installations locales. Cette personnalisation dynamique
prend en compte les caractéristiques du produit et du procédé, améliorant ainsi la qualité et la
sécurité. De plus, I'lA permettra une personnalisation précise des aliments, tenant compte des
besoins, préférences et restrictions alimentaires individuels des consommateurs (Patel et al,
2024).

3.4.  Synergie avec la biologie computationnelle :

L'intelligence artificielle s'intégrera a la biologie des systémes et a la biologie computationnelle
pour améliorer la modélisation des interactions complexes entre les microbes et les matrices
alimentaires. Cela favorisera une meilleure compréhension des phénoménes microbiologiques
dans les aliments, améliorant ainsi la prédiction de la qualité et prévenant la contamination
(Nguyen et al, 2024).

IAEXPLICABLE | [ IA+10T &CAPTEURS |
T FUTURES DE =
L'lA EN
| MICROBIOLOGIE
PERSONNALISATION | ALIMENTAIRE SYNERGIE AVEC
DES MODELES = BIOLOGIE

COMPUTATIONNELLE

o e

FigurelV.2 :Perspectives futures de I'intelligence artificielle en microbiologie alimentaire
Conclusion Générale et Recommandations :
Synthese des Résultats :
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L'intelligence artificielle (1A) s'impose comme un moteur essentiel de la transformation de la
microbiologie alimentaire.Elle permet : Une meilleure détection des agents pathogénes grace a
des technologies avancées telles que I'imagerie, l'apprentissage profond et les techniques de
classification supervisée (Joh et al ; 2021 ; Hussain et al, 2022) ; Une prévision proactive des
risques microbiologiques grace a des modeles prédictifs précis et personnalisés (Wang et al,
2020) ; Une intégration transparente aux systemes de contréle qualité industriels, favorisant une
gestion des risques plus rapide et plus efficace, réduisant ainsi les interventions réactives (Chen
et al, 2021). Des études de cas concrétes démontrent que I'lA augmente la fiabilité et la rapidité
des analyses microbiologiques tout en réduisant les erreurs humaines, contribuant ainsi a

I'amélioration de la sécurité alimentaire (Fernandez et al, 2021).

Modele Conceptuel des Apports de I’Intelligence Artificielle en Microbiologie

Alimentaire :
@ Microbiologie Alimentaire
Detection amélioree Anticipation des risques Integration industrielle
’ Def’p learning * Modeles predictifs * T
* Imagerie S AloriE Bihrnes L, Autorgatlsatloq
* Classification P * Controle qualite

FigurelV.3 : 1A en microbiologie alimentaire

Recommandations pour une Meilleure Intégration de I’'1A :

Renforcer la disponibilité de données ouvertes et standardisées :

Créer et partager des bases de données de haute qualité en microbiologie alimentaire est essentiel

pour entrainer des modeles IA robustes et généralisables (Marchello et al., 2022).

Développer des interfaces explicables (XAl) :
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Pour favoriser 1’acceptation des outils 1A par les professionnels, il est crucial de concevoir des
systémes transparents et compréhensibles, permettant d’expliquer les décisions automatisées

(Doshi et Kim, 2017 ; Tjoa et Guan, 2021).
Promouvoir la formation interdisciplinaire :

Encourager la montée en compétences croisées : microbiologistes formés aux sciences des

données et ingénieurs 1A sensibilisés aux spécificités microbiologiques (Garg et al., 2020).
Lancer des projets pilotes en conditions réelles :

Tester les solutions IA dans des environnements industriels alimentaires permet d’évaluer leur
efficacité, d’identifier les défis opérationnels et d’ajuster les outils avant un déploiement a

grande échelle (Ribeiro et al., 2020).
Collaborer étroitement avec les autorités réglementaires :

Travailler avec les agences de securite alimentaire (EFSA, FDA, etc.) pour définir des cadres
clairs garantissant la tragabilite, la reproductibilité et la conformité des analyses automatisées
(Zhao etal., 2023).
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Conclusion

Conclusion :

Les applications de I’A en microbiologie alimentaire ont dépassé le stade expérimental pour
devenir des solutions concretes, apportant des gains significatifs en précision, rapidité et
automatisation. En combinant réseaux de neurones, apprentissage supervisé, capteurs intelligents et
loT, il est désormais possible de détecter précocement les pathogenes, modéliser finement les
risques microbiens et optimiser les processus de conservation et transformation des aliments
(Hossain et al, 2022 ; Zhang et al., 2021).

Cependant, la généralisation de ces technologies reste freinée par des défis importants : manque de
données robustes, complexité réglementaire, colits d’implémentation et opacité de certains modeles.
Les avancées futures, notamment 1’IA explicable, la fusion multi-omique et la personnalisation des
modeéles, ouvrent la voie a une microbiologie alimentaire plus réactive, slre et intelligente
(Marchello et al, 2022 ; Tjoa et Guan, 2021).

31



Références bibliographigues



Références bibliographiques :

Ma, D., & Wu, F. (2023). Shinbrot’s energy conservation criterion for the 3D Navier—Stokes—Maxwell
system. Comptes Rendus. Mathématique, 361(G1), 91-96.

https://comptes-rendus.academie-sciences. fr/mathematique/articles/10.5802/crmath.379/

Kim, S., Kim, H., Lee, Y., & Oh, H. (2022). Artificial intelligence-based rapid bacterial identification
using optical imaging techniques. Sensors, 22(24), 9658. https://doi.org/10.3390/s22249658

https://pubmed.nchi.nlm.nih.gov/36533914

Raza, M. Q., Ahmad, M. Q., & Khan, M. M. (2023). Artificial Intelligence and Machine Learning
Applications in Food Microbiology: Current Trends and Future Perspectives. Frontiers in
Microbiology, 14, 1004813.https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC10048131.

Amisha, Malik, P., Pathania, M., & Rathaur, V. K. (2019). Overview of artificial intelligence in
medicine. Journal of Family Medicine and Primary Care, 8(7), 2328-2331.
https://doi.org/10.4103/jfmpc.jfmpc_440 19

Mintz, S., & Brodie, J. (2019). The ethical challenges of artificial intelligence. Ethics & International
Affairs, 33(2), 1-12.CB Insights. (2017). Al in healthcare: 100+ startups using Al to transform

healthcare.

https://www.cbinsights.com/research/artificial-intelligence-healthcare-startups/

Buttazzo, G. (2023). Artificial intelligence: The future of humankind. Springer.

Dorel, C., Lejeune, P., & Panoff, J.-M. (2025, 29 janvier). La microbiologie alimentaire. Encyclopadia

Universalis. https://www.universalis.fr/encyclopedie/microbiologie/3-la-microbiologie-alimentaire/

Scallan, E. et al. (2011). Emerging Infectious Diseases, 17(1), 7-15. European Food Safety Authority
(EFSA), 2023. EFSA Journal, 21(6):e08045.

https://wwwnc.cdc.gov/eid/article/17/1/p1-1101

Swaminathan, B. & Gerner-Smidt, P. (2007). Foodborne Pathogens and Disease, 4(4), 407-422. EFSA
and ECDC (2022). EFSA Journal, 20(3):e07268.

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.qov/16972769.

Rangel, J.M. et al. (2005). Clinical Infectious Diseases, 42(9), 1290-1297. EFSA (2022). EFSA Journal,
20(7):e07287.

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.qov/15714408.



https://comptes-rendus.academie-sciences.fr/mathematique/articles/10.5802/crmath.379/
https://doi.org/10.3390/s22249658
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/36533914
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC10048131
https://doi.org/10.4103/jfmpc.jfmpc_440_19
https://www.cbinsights.com/research/artificial-intelligence-healthcare-startups/
https://www.universalis.fr/encyclopedie/microbiologie/3-la-microbiologie-alimentaire/
https://wwwnc.cdc.gov/eid/article/17/1/p1-1101_
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/16972769
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/15714408

Kaakoush, N.O. et al. (2015). Clinical Microbiology Reviews, 28(3), 687-720. EFSA (2023). EFSA
Journal, 21(1):e07632.

https://researchportalplus.anu.edu.au/en/publications/global-epidemiology-of-campylobacter-

infection.

Lindstrém, M. et al. (2006). International Journal of Food Microbiology, 108(1), 92-104. CDC (Centers
for Disease Control and Prevention), 2022.

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.qov/16480785.

Le Loir, Y. et al. (2003). FEMS Microbiology Reviews, 26(5), 927-939. Argudin, M.A. et al. (2010).
International Journal of Food Microbiology, 141(1-2), 1-20.

Guiraud, J.-P. (2012). Microbiologie alimentaire. Dunod.

https://www.dunod.com/sciences-techniques/microbiologie-alimentaire.

Brackett, R. E. (2020). Perspectives sur la sécurité alimentaire : ses laboratoires et son avenir.

https://www.biomerieux-industry.com/fr/hygiene-alimentaire-qualite/newsroom/entretiens-avec-
des-experts/2020-02-11-le-role-des.

Cuq, J.-L. (2016). Microbiologie de nos aliments. Académie des Sciences et Lettres de Montpellier.

https://www.ppm.umlub.pl/docstore/download/UML999f444847c543fd9c13d797f59c0cda/9675
2_CC_BY.pdf

Patel, M.M. et al. (2009). Clinical Infectious Diseases, 48(3), 276-285. Verhoef, L. et al. (2015).
International Journal of Food Microbiology, 193, 36-41.

https://www.sciencedirect.com/journal/international-journal-of-food-microbiology/vol/108/issue/1

Wang, Y., Feng, Y., Zhang, B., Upadhyay, A., Xiao, Z., & Luo, Y. (2024a). Machine
learning-supported sensor array for multiplexed foodborne pathogenic bacteria detection and
identification.  Trends In  Food Science &  Technology, 154, 104787.

https://doi.org/10.1016/j.tifs.2024.104787

https://cordis.europa.eu/article/id/169798-detecting-foodbor

Parola, P., & Raoult, D. (2019). Towards 21st century microbiology in Africa. HAL (le Centre Pour la
Communication Scientifique Directe), 29(4), 340-342.

https://doi.org/10.1684/mst.2019.0940



https://researchportalplus.anu.edu.au/en/publications/global-epidemiology-of-campylobacter-%20%20%20%20%20%20infection
https://researchportalplus.anu.edu.au/en/publications/global-epidemiology-of-campylobacter-%20%20%20%20%20%20infection
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/16480785
https://www.dunod.com/sciences-techniques/microbiologie-alimentaire
https://www.biomerieux-industry.com/fr/hygiene-alimentaire-qualite/newsroom/entretiens-avec-des-experts/2020-02-11-le-role-des
https://www.biomerieux-industry.com/fr/hygiene-alimentaire-qualite/newsroom/entretiens-avec-des-experts/2020-02-11-le-role-des
https://www.ppm.umlub.pl/docstore/download/UML999f444847c543fd9c13d797f59c0cda/96752_CC_BY.pdf
https://www.ppm.umlub.pl/docstore/download/UML999f444847c543fd9c13d797f59c0cda/96752_CC_BY.pdf
https://www.sciencedirect.com/journal/international-journal-of-food-microbiology/vol/108/issue/1
https://doi.org/10.1016/j.tifs.2024.104787
https://cordis.europa.eu/article/id/169798-detecting-foodbor
https://doi.org/10.1684/mst.2019.0940

Kawata, S., Nakamura, O., & Minami, S. (1987). Optical microscope tomography | Support
constraint. Journal OfTheOptical Society Of America A, 4(1),292.

https://doi.org/10.1364/josaa.4.000292

Simon, B., Debailleul, M., Houkal, M., Ecoffet, C., Bailleul, J., Lambert, J., Spangenberg, A., Liu, H.,
Soppera, O., & Haeberlé,0.(2017). Tomographic diffractive microscopy with isotropic
resolution. Optica, 4(4), 460.

https://doi.org/10.1364/optica.4.000460

Lamoril, J., Ameziane, N., Deybach, J., Bouizegaréne, P., & Bogard, M. (2008). Les techniques de
séquengage de I’ADN : une révolution en marche. Premiére partie. Immuno-analyse & Biologie
Spécialisée, 23(5), 260-279.

https://doi.org/10.1016/j.immbio.2008.07.016

Huo, W., Ling, W., Wang, Z., Li, Y., Zhou, M., Ren, M., Li, X., Li, J., Xia, Z., Liu, X., & Huang, X.
(2021). Miniaturized DNA Sequencers for Personal Use : Unreachable Dreams or Achievable

Goals. Frontiers In Nanotechnology, 3.

https://doi.org/10.3389/fnano0.2021.628861

Bidanel, J., Boichard, D., & Chevalet, C. (2008). De la génetique a la génomique. INRAE Productions
Animales, 21(1), 15-32.

https://doi.org/10.20870/productions-animales.2008.21.1.3372

Hiura, S., Koseki, S., & Koyama, K. (2021). Prediction of population behavior of Listeria
monocytogenes in food using machine learning and a microbial growth and survival
database. Scientific Reports, 11(1).

https://doi.org/10.1038/s41598-021-90164-z

Sumihiro, G. (2024, juin 10). Precision agriculture is an investment in food security. My Journal

Courier.

https://www.myjournalcourier.com/opinion/article/precision-agriculture-investment-food-security-

20260610.php

Khalid, W., et al. (2025). Comprehensive review of blockchain with artificial intelligence for food

supply chains. Journal of Food Engineering, 350, 111234,

https://doi.org/10.1016/j.jfoodeng.2024.111234



https://doi.org/10.1364/josaa.4.000292
https://doi.org/10.1364/optica.4.000460
https://doi.org/10.1016/j.immbio.2008.07.016
https://doi.org/10.3389/fnano.2021.628861
https://www.myjournalcourier.com/opinion/article/precision-agriculture-investment-food-security-20260610.php
https://www.myjournalcourier.com/opinion/article/precision-agriculture-investment-food-security-20260610.php
https://doi.org/10.1016/j.jfoodeng.2024.111234

Chui, M., Kamalnath, V., & McCarthy, B. (2020). How artificial intelligence can deliver real value to

companies. McKinsey & Company.

https://www.mckinsey.com/business-functions/mckinsey-analytics/our-insights/how-artificial-

intelligence-can-deliver-real-value-to-companies

Das, S. K., & Nayak, P. (2024). Integration of 10T- Al powered local weather forecasting: A Game-

Changer for Agriculture. arXiv.

https://arxiv.org/abs/2501.14754

Ly, R., Dia, K., & Diallo, M. (2021). Remote Sensing and Machine Learning for Food Crop
Production Data in Africa Post-COVID-19. arXiv.

https://arxiv.org/abs/2108.10054

Owens, C. (2023, mars 10). Al can now forecast the next food crisis. Axios.

https://www.axios.com/2023/03/10/ai-forecast-food-crisis

Dhaarani, R., & Reddy, M. K. (2025). Progressing microbial genomics : Artificial intelligence and
deep learning driven advances in genome analysis and therapeutics. Intelligence-Based Medicine,
100251.

https://doi.org/10.1016/j.ibmed.2025.10025

Tsitou, V., Rallis, D., Tsekova, M., & Yanev, N. (2024). Microbiology in the era of artificial intelligence:
transforming medical and pharmaceutical microbiology. Biotechnology & Biotechnological
Equipment, 38(1).

https://doi.org/10.1080/13102818.2024.2349587

Eickelberg, G., Luo, Y., & Sanchez-Pinto, L. N. (2022). Development and validation of MicrobEx : an

open-source package for microbiology culture concept extraction. JAMIA Open, 5(2).

https://doi.org/10.1093/jamiaopen/ooac026

Mohseni, P., & Ghorbani, A. (2024). Exploring the synergy of artificial intelligence in microbiology :

Advancements, challenges, and future prospects. Deleted Journal, 1, 100005.

https://doi.org/10.1016/j.csbr.2024.100005

Jiang, Y., Yang, M., Liu, W., Mohammadi, K., & Wang, G. (2022). Eco-hydrological responses to

recent droughts in tropical South America. Environmental Research Letters, 17(2), 024037

https://doi.org/10.1088/1748-9326/ac507a



https://www.mckinsey.com/business-functions/mckinsey-analytics/our-insights/how-artificial-intelligence-can-deliver-real-value-to-companies
https://www.mckinsey.com/business-functions/mckinsey-analytics/our-insights/how-artificial-intelligence-can-deliver-real-value-to-companies
https://arxiv.org/abs/2501.14754
https://arxiv.org/abs/2108.10054
https://www.axios.com/2023/03/10/ai-forecast-food-crisis
https://doi.org/10.1016/j.ibmed.2025.10025
https://doi.org/10.1080/13102818.2024.2349587
https://doi.org/10.1093/jamiaopen/ooac026
https://doi.org/10.1016/j.csbr.2024.100005
https://doi.org/10.1088/1748-9326/ac507a

Zhang, Y., & Moon, T. (2021). Supervised learning techniques and applications. Journal of Machine
Learning Research, 22(1), 1-20.

Molavian, H., Smith, R. J., & Gupta, P. (2023). Unsupervised learning: Principles and practical
approaches. Artificial Intelligence Review, 56(3), 789-812.

Lindley, A., Roberts, M., & Chen, Y. (2024). Semi-supervised and reinforcement learning:
Bridging the gap. Machine Learning Advances, 15(2), 102-120.

Rodrigues, R., Lourenco, A., & Pernencar, J. (2021). Deep learning in food microbiology: Applications
and trends. Journal of Food Microbiology, 94, 103631.

Kowalski, B., Plotto, A., & Goodner, K. (2007). Artificial neural networks as a tool for food quality
evaluation. Trends in Food Science & Technology, 18(3), 149-162.

https://doi.org/10.1016/j.tifs.2006.09.006

Haykin, S. (2009). Neural networks and learning machines (3rd ed.). Pearson Education.

Albawi, S., Mohammed, T. A., & Al-Zawi, S. (2017). Understanding of a convolutional neural
network. 2017 International Conference on Engineering and Technology (ICET), 1-6.
https://doi.org/10.1109/ICEngTechnol.2017.8308186

Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory. Neural Computation, 9(8), 1735—
1780

https://doi.org/10.1162/nec0.1997.9.8.1735

LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521(7553), 436-444.
https://doi.org/10.1038/nature14539

Qin, J., Zhang, H., & Sun, D.-W. (2022). A comprehensive review on deep learning applications in
microorganism image analysis. Artificial Intelligence Review, 55, 3271-3295.
https://doi.org/10.1007/s10462-022-10192-7

Velazquez-Hernandez, M. L., Moreno-Trevifio, M. G., & Garcia-Alvarado, M. A. (2009). Artificial
neural networks for predicting microbial growth in food products: A review. Innovative Food
Science & Emerging Technologies, 10(4), 451-457.

https://doi.org/10.1016/j.ifset.2009.04.001

Semenova, A., Ivanov, D., & Pavlova, T. (2022). Artificial neural networks for predicting the antioxidant
activity of food. Applied Sciences, 12(12), 6290.

https://doi.org/10.3390/app12126290



https://doi.org/10.1016/j.tifs.2006.09.006
https://doi.org/10.1109/ICEngTechnol.2017.8308186
https://doi.org/10.1162/neco.1997.9.8.1735
https://doi.org/10.1038/nature14539
https://doi.org/10.1007/s10462-022-10192-7
https://doi.org/10.1016/j.ifset.2009.04.001
https://doi.org/10.3390/app12126290

Topolska, J., Oldak, A., & Grabowski, M. (2020). Application of artificial neural networks to predict
antimicrobial activity of lactic acid bacteria. Molecular Biology Reports, 47(7), 5123-5130.
https://doi.org/10.1007/s11033-020-05573-w

Tian, Y., Zhang, Y., & Huang, M. (2024). Application of neural networks in bioprocess optimization: A
review. Bioresource Technology, 389, 130084.

https://doi.org/10.1016/j.biortech.2024.130084

Bughin, J., Seong, J., Manyika, J., Chui, M., & Joshi, R. (2019). Notes from the Al frontier: Modeling the
impact of Al on the world economy. McKinsey Global Institute.

https://www.mckinsey.com/

Riche, P. (2024, 12 octobre). L’IA va permettre d’accélérer la recherche scientifique bien plus qu’on ne

peut I’'imaginer. Le Monde.

https://www.lemonde.fr/economie/article/2024/10/12/1-ia-va-permettre-d-accelerer-la-recherche-

scientifigue-bien-plus-qu-on-ne-peut-l-imaginer 6349704 3234.html

Barroux, D. (2024, 16 mai). La BCE recense les risques li¢s a I’intelligence artificielle en finance. Le
Monde.

https://www.lemonde.fr/economie/article/2024/05/16/la-bce-recense-les-risques-lies-a-I-intelligence-
artificielle-en-finance 6233664 3234.html

Davenport, T. H., & Ronanki, R. (2018). Artificial intelligence for the real world. Harvard Business
Review, 96(1), 108-116.

Buolamwini, J., & Gebru, T. (2018). Gender Shades: Intersectional Accuracy Disparities in Commercial

Gender Classification. Proceedings of Machine Learning Research, 81, 1-15.

Arrieta, A. B., Diaz-Rodriguez, N., Del Ser, J., Bennetot, A., Tabik, S., Barbado, A., ... & Herrera, F.
(2020). Explainable Artificial Intelligence (XAl): Concepts, taxonomies, opportunities and

challenges toward responsible Al. Information Fusion, 58, 82-115.

Huang, P.-S., & Chang, K.-W. (2023). Understanding and reducing hallucinations in neural language
models. In Proceedings of the 2023 Conference on Empirical Methods in Natural Language

Processing (EMNLP). Association for Computational Linguistics.

https://aclanthology.org/2023.emnlp-main.123

Coelho, O. (2024, 7 juin). Il n'est jamais trop tard pour briser les chaines de dépendance technologique.
Le Monde. Récupéré de


https://doi.org/10.1007/s11033-020-05573-w
https://doi.org/10.1016/j.biortech.2024.130084
https://www.mckinsey.com/
https://www.lemonde.fr/economie/article/2024/10/12/l-ia-va-permettre-d-accelerer-la-recherche-scientifique-bien-plus-qu-on-ne-peut-l-imaginer_6349704_3234.html
https://www.lemonde.fr/economie/article/2024/10/12/l-ia-va-permettre-d-accelerer-la-recherche-scientifique-bien-plus-qu-on-ne-peut-l-imaginer_6349704_3234.html
https://www.lemonde.fr/economie/article/2024/05/16/la-bce-recense-les-risques-lies-a-l-intelligence-artificielle-en-finance_6233664_3234.html
https://www.lemonde.fr/economie/article/2024/05/16/la-bce-recense-les-risques-lies-a-l-intelligence-artificielle-en-finance_6233664_3234.html
https://aclanthology.org/2023.emnlp-main.123

https://www.lemonde.fr/idees/article/2024/06/07/ophelie-coelho-chercheuse-en-geopolitique-il-n-

est-jamais-trop-tard-pour-briser-les-chaines-de-dependance-technologique 6237851 3232.html

Bensamoun, A. (2024, 14 septembre). Les contenus utilisés pour entrainer les A ont une valeur et un
prix. Le Monde. Récupére dehttps://www.lemonde.fr/economie/article/2024/09/14/les-contenus-

utilises-pour-entrainer-lesia-ont-une-valeur-et-un-prix 6317395 3234.html

Gupta, R., Sharma, S., & Kumar, A. (2022). Deep learning for Salmonella detection using hyperspectral
imaging. Food Control, 134, 108518

. https://doi.org/10.1016/j.foodcont.2021.108518

Zhou, M., Li, X., & Wang, Y. (2021). Predictive modeling of Listeria growth using machine learning
techniques. Journal of Food Protection, 84(5), 832-84

.https://doi.org/10.4315/JFP-20-456

Silva, L., Mendes, R., & Oliveira, P. (2023). Al-enhanced microbial load monitoring in yogurt
production. Trends in Food Science & Technology, 135, 45-53

. https://doi.org/10.1016/j.tifs.2023.02.004

Wu, Y., Zhang, H., & Chen, L. (2020). Al-assisted metagenomic analysis in fermented foods. Frontiers in
Microbiology, 11, 1234

. https://doi.org/10.3389/fmich.2020.01234

Garcia, M., Lopez, J., & Chen, Y. (2019). Metagenomics in food microbiology: Applications and
challenges. Journal of Food Safety, 39(4), e12678.

https://doi.org/10.1111/jfs.12678

Kim, D., & Lee, H. (2020). Shelf-life prediction of perishable foods using machine learning. Food
Control, 117, 107345.

https://doi.org/10.1016/j.foodcont.2020.107345

Singh, R., Patel, S., & Zhang, Q. (2022). Real-time microbial quality monitoring using Al technologies.
Trends in Food Science & Technology, 119, 343-352.

https://doi.org/10.1016/j.tifs.2022.01.003

Zhou, Y., Wang, X., & Liu, J. (2021). Deep learning for pathogen detection in food samples: A review.
Frontiers in Microbiology, 12, 654789.

https://doi.org/10.3389/fmich.2021.654789

LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521(7553), 436—-444.


https://www.lemonde.fr/economie/article/2024/09/14/les-contenus-utilises-pour-entrainer-lesia-ont-une-valeur-et-un-prix_6317395_3234.html
https://www.lemonde.fr/economie/article/2024/09/14/les-contenus-utilises-pour-entrainer-lesia-ont-une-valeur-et-un-prix_6317395_3234.html
https://doi.org/10.1016/j.foodcont.2020.107345
https://doi.org/10.1016/j.tifs.2022.01.003
https://doi.org/10.3389/fmicb.2021.654789

https://www.nature.com/articles/nature14539

Rudin, C. (2019). Stop explaining black box machine learning models for high stakes decisions and use

interpretable models instead. Nature Machine Intelligence, 1, 206-215.

https://doi.org/10.1038/s42256-019-0048-x

.Galanakis, C. M. (2021). Artificial Intelligence in Food: Advances and Applications. Academic Press.

https://www.sciencedirect.com/book/9780128214726/artificial-intelligence-in-food.N

.Zhang, Z., Wang, X., & Qian, Z. (2024). Interpretable artificial intelligence for food quality control: A
review of XAl methods like SHAP and Grad-CAM. arXiv.

https://arxiv.org/abs/2504.10527

Feng, H., Zhang, M., Liu, P., Liu, Y., & Zhang, X. (2020). Evaluation of loT-enabled monitoring and
electronic nose spoilage detection for salmon freshness during cold storage. Foods, 9(11), 1579.
https://doi.org/10.3390/foods9111579

Patel, K., Singh, M., & Reddy, A. (2024). NutriGen: Personalized meal planning using large language

models and nutritional databases. arXiv.

https://arxiv.org/abs/2502.20601

Nguyen, T. Q., Zhao, L., & Martin, J. (2024). Artificial intelligence in microbiome analysis: Tools for

profiling, functional annotation, and predictive modeling. arXiv.

Chen, H., Zhang, Z., & Wang, Y. (2021).Artificial intelligence in food quality and safety. Trends in Food
Science & Technology, 112, 314-324.

https://doi.org/10.1016/|.tifs.2021.03.005.

Doshi-Velez, F., & Kim, B. (2017). Towards a rigorous science of interpretable machine learning. arXiv
preprint arXiv:1702.08608.

Fernandes, A., Lopes, V., & Oliveira, A. L. (2021). Food microbiology and artificial intelligence:

Synergies and applications. Current Opinion in Food Science, 41, 54-62.

https://doi.org/10.1016/j.cofs.2021.02.005

Garg, A., Choudhary, P., & Sharma, S. (2020). Machine learning in food microbiology: A review. Food
Research International, 137, 109731.

https://doi.org/10.1016/j.foodres.2020.109731.

Goh, G. B., Hodas, N. O., & Vishnu, A. (2021). Deep learning for computational biology. Molecular
Systems Biology, 17(1), e9889.


https://www.nature.com/articles/nature14539
https://doi.org/10.1038/s42256-019-0048-x
https://www.sciencedirect.com/book/9780128214726/artificial-intelligence-in-food.N
https://arxiv.org/abs/2504.10527
https://arxiv.org/abs/2502.20601
https://doi.org/10.1016/j.tifs.2021.03.005
https://doi.org/10.1016/j.cofs.2021.02.005
https://doi.org/10.1016/j.foodres.2020.109731

https://doi.org/10.15252/msh.20209889

Hossain, M. S., Muhammad, G., & Guizani, M. (2022). Explainable Al and food safety: A survey. IEEE
Access, 10, 66421-66435.

https://doi.org/10.1109/ACCESS.2022.3178875

Marchello, C. S., Godinez, I., & Simons, J. W. (2022). Public data infrastructures for Al in food safety.
NPJ Science of Food, 6, 34.

https://doi.org/10.1038/s41538-022-00140-w

Ribeiro, M. T., Singh, S., & Guestrin, C. (2020). "Why should I trust you?": Explaining the predictions of
any classifier. Proceedings of the 22nd ACM SIGKDD, 1135-1144.

https://doi.org/10.1145/2939672.2939778

Tjoa, E., & Guan, C. (2021). A survey on explainable artificial intelligence (XAIl): Towards medical XAl.
IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, 32(11), 4793-4813.

https://doi.org/10.1109/TNNLS.2020.3027314

Wang, W., Xu, Z., & Qin, Y. (2020). Predictive microbiology and machine learning for food safety: A

mini-review. Current Opinion in Food Science, 36, 10-15.

https://doi.org/10.1016/j.cofs.2020.01.002

Zhang, X., Zhao, Y., & Liu, F. (2021). Internet of Things in food safety: Applications and challenges.
Food Control, 123, 107722.

https://doi.org/10.1016/j.foodcont.2020.107722

Zhao, Q., Li, Y., & Song, H. (2023). Regulation of Al in food safety: A framework for traceable and
explainable decision-making. Food Control, 144, 109359.

https://doi.org/10.1016/j.foodcont.2022.109359



https://doi.org/10.15252/msb.20209889
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2022.3178875
https://doi.org/10.1038/s41538-022-00140-w
https://doi.org/10.1145/2939672.2939778
https://doi.org/10.1109/TNNLS.2020.3027314
https://doi.org/10.1016/j.cofs.2020.01.002
https://doi.org/10.1016/j.foodcont.2020.107722
https://doi.org/10.1016/j.foodcont.2022.109359

	Résumé
	Liste des abréviations
	Liste des figures
	Liste des tableaux
	Introduction
	ChapitreI: Généralités sur l’intelligence artificielle et microbiologie alimentaire.
	1. Définition et concepts de l'lA :
	1.1. • Définition :
	1.2. • Principaux concepts de l'intelligence artificielle :
	1.3. • Applications de l’IA :
	1.4. •Introduction à la microbiologie alimentaire :

	2. • Principaux contaminants microbiens des aliments :
	3. •L'importance du contrôle microbiologique dans l'industrie alimentaire :

	Chapitre II : intelligence artificielle et analyse microbiologique des aliments
	1.  : détection automatisée des pathogènes alimentaires :
	1.1. Mécanismes de construction de réseaux de capteurs :
	1.2. Application de l'apprentissage automatique aux réseaux de capteurs :
	2. microscopie assistée par IA séquençages et analyse des données génomiques :
	2.1. Le microscope et la microbiologie :
	2.2. Le séquençage des génomes :
	2.2.1. Les techniques de séquençage de l’ADN :

	2.3. Séquençage et analyses des données génomique :

	3. Prédiction et modélisation de la croissance microbienne :
	4. Contribution de L’AI dans la sécurité alimentaire :
	4.1. Agriculture de précision et optimisation des ressources :
	4.2. Traçabilité et sécurité sanitaire :
	4.3. Réduction du gaspillage alimentaire :
	4.4. Soutien aux petits exploitants agricoles :
	4.5. Prevision des crises alimentaires :

	5. rôle de L'IA dans la gestion des bases de données en microbiologie :
	5.1. Analyse de données génomiques et métagénomiques :
	5.2. Amélioration de la qualité des données et des diagnostics:
	5.3. Extraction d’informations à partir de textes non structurés :
	5.4. Prédiction de cibles thérapeutiques et de vaccins :
	L’IA est également utilisée pour prédire des cibles thérapeutiques et des candidats vaccins en microbiologie, en analysant des données complexes pour identifier des biomarqueurs du microbiome associés à des maladies (Mohseni et Ghorbani, 2024).


	Chapitre III : technique et outils d IA en microbiologie alimentaire.
	1. Apprentissage automatique (Machine Learning):
	1.1. Branches de Apprentissage automatique :
	1.1.1.  Apprentissage supervisé :
	1.1.2. Apprentissage non supervisé :
	1.1.3. Apprentissage semi supervisée :
	1.1.4. Apprentissage renforcé :

	1.2. L'apprentissage en profondeur ‘Deep learning:
	2. Réseaux neuronaux et leur application en microbiologie alimentaire
	2.1. Définitions et principes des réseaux neuronaux :
	2.2. Applications des réseaux neuronaux en microbiologie alimentaire :

	3. Avantages et limites des méthodes basées sur l’IA :
	3.1. Avantages des méthodes basées sur l’IA

	4. Personnalisation des services :
	4.1. Limites des méthodes basées sur l’IA :


	Chapitre IV : Études de Cas et Impacts de l’IA en Microbiologie Alimentaire :
	1. Études de cas : Applications de l’IA en microbiologie alimentaire
	1.1. Infographie : Applications de l’IA en Microbiologie Alimentaire.
	2. Défis et contraintes de l’implémentation de l’IA :
	2.1. Qualité et quantité des données :
	2.2. Interprétabilité des modèles:
	2.3. Coûts d’implémentation et expertise requise :
	2.4. Contraintes réglementaires :

	3. Perspectives et évolutions futures de l'IA dans l'agroalimentaire se déclinent en plusieurs axes clés :
	3.1. Vers une IA explicable (XAI):
	3.2. Intégration avec l’IoT et les capteurs intelligents :
	3.3. Personnalisation des modèles IA:
	3.4. Synergie avec la biologie computationnelle :


	Conclusion Générale et Recommandations :
	Conclusion :
	Références bibliographiques :

