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Résumé. Nous proposons, dans ce travail, un systeme de classification
automatique des dattes basé sur la technique d’apprentissage statistique dite
Support Vector Machines. Ce systéme est utilisé pour le tri automatique des
dattes dans les usines de conditionnement des dattes dans la région de Biskra.
Le systeme analyse les images des dattes acquises par une caméra et construit
une base de caractéristiques. La méthode SVM utilise cette base pour
rechercher des hyperplans séparant les différents types de dattes dans I’espace
de caractéristiques. Ces hyperplans serviront comme moyen pour classer les
nouvelles images. Les Résultats obtenus démontrent la puissance de la méthode
SVM pour la classification des images des dattes et valident le systeme
proposé.

Mots clés :Classification d’image, sélection des dattes, support vector machine.

1. Introduction

Dans la région de Biskra située au sud est de I’Algérie, et connue par sa production
des dattes, plusieurs usines souffrent du probléme de la sélection manuelle des dattes,
qui est trés lente, marquée de son imprécision, et son co(t élevé, ce qui influe sur la
qualité du produit final. Les dattes sont collectées chaque automne des palmeraies et
transférées vers les usines pour leur tri et emballage afin de les préparer a la vente
dans le marché local ou leur exportation vers I’Europe. La sélection des dattes, une
fois automatisée, peut contribuer efficacement dans I’amélioration de leur production
en augmentant la vitesse de leur préparation et la qualité du produit final fourni au
consommateur. L’objectif de notre travail est d’automatiser cette tache en se basant
sur un systeme d’imagerie numérique utilisant la classification supervisée. Une étude
minutieuse en se basant sur des recherches menés par des centres de recherche en
agronomie de la région, et avec la collaboration des industriels et des agriculteurs
concernés, nous a permis de déterminer les caractéristiques visuelles les plus
importantes des dattes qui peuvent étre utilisées pour leur classification. Dans le
systeme proposé, les caractéristiques visuelles d’une datte sont extraites de son image
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en utilisant des techniques de segmentation connues [4, 5]. Ces caractéristiques sont
enregistrées dans une matrice avec leurs classes correspondantes afin de les utiliser
pour apprendre un modéle de décision qui pourra guider la sélection des nouvelles
images. L’apprentissage est effectué par la méthode SVM, introduite au début des
années 90 par Vladimir Vapnik et qui connait jusqu’a nous jours un trés grand succes
dans la reconnaissance des formes [1, 3]. Elle repose sur une théorie solide
d’apprentissage statistique qui vise a trouver des hyperplans séparant les données dans
un espace approprié des caractéristiques. Ce papier présente une contribution pour
I’optimisation du processus de sélection des dattes. Dans la littérature, uniquement
des solutions purement mécaniques basées sur le poids des dattes sont proposées en
Emirats et Arabie Saoudite [13, 14], dont les résultats sont tres faibles. Des solutions
proposées par Compac [15] pour le tri d’autres produits tel que les pommes, les
pommes de terres, les tomates... sont basées la couleur, le volume et les taches
donnés par I'utilisateur. Le systeme proposé utilise I’apprentissage des qualités a
partir des échantillons choisis par un expert pour construire des modéles de décision.
Les résultats en termes de taux de reconnaissance sont satisfaisants en les comparants
aux taux obtenus dans d’autres applications de classification d’images [4, 11].

2. Schéma général du systeme

Le systéme que nous proposons se base sur les éléments suivants (Fig 1):

— Un convoyeur qui permet de faire défiler les dattes sous une caméra
numerique.

—  Une caméra numérique qui prend les images des dattes et les envoie vers
I’ordinateur.

— Un ordinateur qui regoit les images, les analyse et prend la décision pour
commander un systéme d’aiguillage,

— Un systéme d’aiguillage a la fin du convoyeur permettant son orientation
vers une destination selon la décision prise par I’ordinateur.
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Fig 1. Schéma général du systeme

La partie convoyeur, caméra et systeme d’aiguillage n’est pas traitéé en détail dans ce
travail et elle peut étre I’objet de nouvelles recherches, autant plus, plusieurs systemes
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similaires existent en industrie et peuvent étre utilisés [14]. Dans ce travail, on
s’intéresse, plus, au probléme de classification des dattes et I’apprentissage, c'est-a-
dire depuis I’entrée de I’image au logiciel sur I’ordinateur jusqu'a trouver une décision
par ce logiciel sur I’ordinateur.

En effet le logiciel est composé de deux parties : partie d’apprentissage et partie de
sélection (d’utilisation). L’étape d’extraction des caractéristiques est commune entre
les deux parties :

Le systéme proposé capture I’image d’une datte pour I’utiliser, selon le cas, dans I’'un
des deux modes : apprentissage ou classification. En mode apprentissage, le logiciel
recoit les images d’une classe donnée I’une aprés I’autre, chaque image est traitée et
ses caractéristiques essentielles sont extraites (Fig 2) et stockées dans une table de
vecteurs avec le libellé de la classe. Une fois I’acquisition des images de toutes les
classes terminée, le logiciel utilise la méthode SVM pour trouver un modéle de
décision qui permette de bien distinguer les types les uns des autres et enregistre ce
modele pour I"utiliser lors de la sélection. En mode sélection, les caractéristiques de
I’image en question sont extraites puis exposées au modéle utilisé pour déterminer
son type. Le type détecté est utilisé pour commander le systeme d’aiguillage afin
d’orienter la datte vers la bonne direction c'est-a-dire la classer dans la bonne classe.
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Fig 2. Etapes du logiciel
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3. Extraction des caractéristiques

On commence, dans la phase d’apprentissage, par le traitement des images,
I’extraction de leurs caractéristiques, puis I’enregistrement de ces caractéristiques
avec les classes correspondantes dans une base de données. Dans ce travail, nous
avons utilisé des images de dattes prises dans une usine de la région. Les images sont
converties en niveaux de gris et filtrées pour éliminer les bruits éventuels dus a
I’environnement d’acquisition [9, 5]. Une simple reconnaissance de forme est réalisée
dans le but de reconnaitre la datte et la distinguer de I’arriére plan. Une fois la datte
localisée les différentes caractéristiques sont calculées. En se basant sur des
recherches de I’INRAA [12] et selon la norme CEE-ONU DDP-08 concernant la
commercialisation et le controle de la qualité commerciale des dattes entieres et des
interviews avec des concernés du domaine (agriculteurs, agronomes) de la région de
Biskra, nous avons pu conclure que les caractéristiques les plus importantes qui
permettent de distinguer le type d’une datte d’un autre sont :

1. Le calibre : représenté par le volume, la largeur et la longueur de la datte.
On calcule premiérement le centre de gravité de la datte dans I’image et
ses deux axes longitudinal et transversal, puis on calcule sa longueur et
largeur mesurées en nombre de pixels puis on calcule son volume en
nombre de pixels constituant la datte,

2. La couleur : représentée par la couleur moyenne des pixels de la datte,

3. L’homogénéité de la datte: représenté par le pourcentage des taches
calculé a base du nombre de pixels s’écartant plus de deux écarts type de
la couleur moyenne.

Les informations extraites représentent un vecteur de caractéristiques de la datte (Fig
3).

__________________________________________

Fig 3. Extraction des vecteurs de caractéristiques

Support vector machines (SVM) [3, 6, 8, 10]

Parmi les méthodes a noyaux, inspirées de la théorie statistique de I’apprentissage de
Vladimir Vapnik, les SVM constituent la forme la plus connue. SVM est une méthode
de classification binaire par apprentissage supervisé, son but est de trouver un
classificateur qui sépare les données d’apprentissage et maximiser la distance entre
deux classes.
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Hyperplan

Fig 4. Exemple de marge maximale

Dans un espace de n attributs (dimensions) des données, le séparateur recherché est
appelé hyperplan. Dans le schéma de la figure 4, on détermine un hyperplan qui
sépare les deux ensembles de points (données). Les points les plus proches, qui seuls
sont utilisés pour la détermination de I’hyperplan, sont appelés vecteurs de support. 1l
est évident qu’il existe une multitude d’hyperplans valides mais la propriété
remarquable des SVM est que cet hyperplan doit étre le plus loin possible des
vecteurs supports. Le choix doit, donc, maximiser la « marge » entre I’hyperplan et
les exemples d’apprentissage. Ce qui représente un probléme de programmation
quadratique convexe a contraintes linéaires et qui peut étre résolu en introduisant les
multiplicateurs de Lagrange :
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4.1. Cas non linéairement séparable :
Souvent, les données d’apprentissage ne sont pas linéairement séparables (Fig 5)
c'est-a-dire qu’un hyperplan séparateur n’existe pas. Dans ce cas la méthode SVM fait

recours & un changement d’espace pour aller & un nouvel espace ou les données son
linéairement séparables :
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Fig 5. Changement d’espace dans le cas non linéairement séparable

Dans ce cas la fonction de décision devient :
(0= (3 o0 660" @
i=1

Et le probléme et sa solution ne dépendent que du produit scalaire <¢(xi) , ¢(x)> ou ¢
représente la transformation d’espace utilisée. Pour faciliter les calculs, au lieu de
choisir la transformation non-linéaire ¢, on choisit une fonction réelle k(xi, x) appelée
fonction noyau. Lorsque k est bien choisie, on n'a pas besoin de calculer la
représentation des exemples dans cet espace pour calculer ¢. Plusieurs noyaux sont
utilisés dans la littérature tel que le noyau linéaire  k(x, x’) = (x, x’), le noyau
Gaussien k(x, ') = Exp /-1 | x- x’[1 %) /262, ... etc.

4.2 SVM multiclasses [7, 1]

La méthode SVM qu’on a vu jusqu’a maintenant ne concerne que le cas bi-classes.
Dans le cas ou les données appartiennent a plusieurs classes (>2), deux solutions sont
principalement utilisées:

— Une contre reste (1vsR): On calcule pour chaque classe un hyperplan la
séparant des autres. Lors de la phase de sélection, on prend la classe
maximisant la fonction de décision (Fig 6.a).

— Une contre une (1vsl): On calcule pour chaque classe les hyperplans la
séparant de chaque autre classe. Dans la phase de sélection, on prend la
classe qui maximise le nombre d’appartenances par rapport aux autres
classes (Fig 6.b).
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Fig 6. Méthodes: une contre une, une contre reste

5. Apprentissage et sélection

La méthode SVM travaille sur la base des caractéristiques et essaye de trouver un
modele de décision. L’algorithme SVM utilisé ici SMO [2] (Sequential Minimal
Optimization) exige que la base utilisée soit normalisée entre -1 et +1, pour cela, il
est nécessaire de convertir les valeurs de tous les vecteurs dans l'intervalle [-1, +1].
On calcule alors le maximum et le minimum de chaque attribut pour les enregistrer et
les utiliser dans la phase de sélection. Le module SVM génére alors une fonction de
décision pour chaque classe a partir de la base des caractéristiques normalisées. Dans
la méthode une contre reste utilisée, on prend pour chaque classe la table normalisée
et on met les valeurs de cette classe a +1 et toutes les autres a -1 puis on appelle le
module SVM pour générer les parameétres de décision pour cette classe. Les
paramétres générés par SVM pour chaque classe sont : les ¢ différents de 0, les bi et
les vecteurs des caractéristiques normalisés correspondants aux «; différents de 0,
c'est-a-dire les vecteurs supports. Le modele de décision global obtenu contient en
plus des paramétres des classes: les maximums et les minimums des cing
caractéristiques, le noyau utilisé, les paramétres du noyau et les libellés des classes.
Dans la phase de sélection, on prend une image en entrée et on extrait ses
caractéristiques de la méme maniére que lors de I’apprentissage, puis on applique,
selon la méthode une contre reste, pour chaque classe du modele la fonction de
décision qui donne une valeur réelle : la datte appartient a la classe qui maximise la
fonction de décision.
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6. Tests et Résultats

6.1. Données utilisées

Pour tester notre systéme, nous avons pris des images d’une usine de la région de
Biskra qui travaille sur six qualités différentes de dattes. Dans la table 1, sont
présentées les classes utilisées pour les tests ainsi que le nombre d’échantillons et un
exemple avec les valeurs du vecteur de caractéristiques extraits :

Table 1. Exemple de chaque qualité de dattes utilisées

Nb | Exemple |
Classe Exmples Image ‘ vecteur (Lng, Lrg,
Vol, Coul, Homog)
Standard H 107 H - H (3:.;)76,’11056'3)1571’
Fraza 92 - (279_ 2115 Y 1113('))1320
sniars |4 || @ || Gatss™
Frazgtit fruit 0 e (211'3?9’51,15%?’ 684,
Taché 30 S (2189',3151',1836)1135'
Boufarwa 40 w (32.56, 16.112i21)537, 7.89,

6.2. Choix des parametres

Le premier paramétre a choisir est le noyau utilisé. Selon la plupart des références
notamment [4, 11] le noyau Gaussien est celui le plus précis. Dans ce travail c’est le
noyau utilisé, d’autres études seront menées pour comparer les différents noyaux dans

le cas des images des dates.
Le noyau Gassien tel qu’il est définit utilise deux parametres C et c:

®

~|xxf?

k(x,x')=e 2’

Ces parametres sont choisis d’une fagcon empirique aprés plusieurs essais sur les
échantillons de la table 1. Le résultat de ces essais est que les parametres C et ¢ qui
donnent les meilleurs résultats sont C=100 et 6=0.5. Les figures suivantes montrent
graphiquement ce constat:
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Fig 7. Choix des paramétres C et ¢ du noyau Gaussien

Apres l'apprentissage du modéle on l'a testé sur les mémes exemples utilisés par
I'apprentissage le taux de reconnaissance était de 98.85%. Pour les nouveaux
exemples qui n'appartiennent pas a la base d'apprentissage la matrice de confusion
suivante montre les résultats obtenus sur dix images de chacune des six qualités déja
citées:

Table 2. Table de confusion des résultats obtenus

Fraza |Petit St| Petit Fr | Boufarwa| Taché| Standard
Fraza 4 0 0 4 0 2
Petit St 0 7 3 0 0 0
Petit Fr 0 2 8 0 0 0
Boufarwa 5 0 0 3 1 1
Taché 2 0 0 0 7 1
Standard 1 0 0 2 1 6

Le tableau montre que dans la plupart des cas le taux est de 60 a 80%. Les cas de mis
classifications remarquées (5 pour Boufarwa et 4 pour Fraza) sont dus a la grande
ressemblance entre les deux classes. Ces résultats sont promoteurs en les comparants
aux résultats obtenus par la sélection manuelle qui sont pratiquement faibles et trés
lents.

7. Conclusion et travaux futurs

Dans ce papier, une méthode de sélection automatique du fruit de dattes est proposeée,
elle se base sur la classification de leurs images par la méthode support vector
machine. On a premiérement étudié les dattes et leurs caractéristiques visuelles qui
peuvent étre utilisées pour leur identification en se basant sur des recherches dans ce
sujet. On a ensuite implémenté le module SVM et choisis d’une fagcon empirique ses
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bons parameétres. Le systéme proposé peut améliorer le processus de sélection dans les
usines de conditionnement des dattes. Dans la suite de ce travail, nous essayerons
d’utiliser les images des différentes faces d’une datte pour construire son vecteur de
caractéristiques plus précis ainsi que d’autres mesures tel que le poids. Nous
essayerons aussi de comparer les deux méthodes 1v1 et 1vR de la méthode SVM et
étudier I'utilisation d’autres noyaux. Enfin, Le systeme peut étre utilisé aussi pour le
tri d’autres fruits tel que les pommes, les oranges,...etc.

8. Bibliographie

1. D. Anguita, S. Ridella, and D. Sterpi. "A New Method for Multiclass Support Vector
Machines". Proc. IEEE Int. Joint Conf. on Neural Networks, Budapest, Hungary, (2004).
2.J. C. Platt. "Fast training of support vector machines using sequential minimal optimization".
In B.Schdlkopf, C. J. C.Burges, and A.J. Smola, editors, Advances in Kernel Methods —

Support Vector Learning, pages 185-208.Edition The MIT Press, (1999).

3. L.Wang, "Support Vector Machines: Theory and Applications"”, Springer 2005

4. Lei Wang, Xuchun Li, Ping Xue, and Kap Luk Chan, "A Novel Framework for SVM-based
Image Retrieval on Larger Databases”, 13th annual ACM International Conference on
Multimedia (ACMMM), 2005.

5. Lei Zhang, Fuzong Lin, Bo Zhang, "Support vector machine learning for image retrieval"”,
Tsinghua University, Beijing, 2001

6. N. Cristianini and J. Shawe-Taylor. "Introduction to Support Vector Machines and other
kernel-based learning methods". Cambridge University Press, United Kingdom, (2000).

7. S. Har-Peled, D. Roth, and D. Zimak. "Constraint Classification for multiclass classification
and ranking". Proc. Advances in Neural Information Processing Systems 15, pp. 785-792,
(2003).

8. S.Abe, "Support Vector Machines for Pattern Classification", Springer 2005.

9. Simon Tong, Edward Chang,"Support vector machine active learning for image retrieval”,
Proceedings of the ninth ACM international conference on Multimedia, Vol 9, Pages: 107 —
118, 2001

10. V. N. Vapnik, "Statistical learning theory", Edition Wiley, New York, (1998).

11. Gidudu Anthony, Hulley Gregg and Marwala Tshilidzi, "Image Classification Using SVMs:
One-against-One Vs One-against-All", Proccedings of the 28th Asian Conference on
Remote Sensing, Nov 2007

12. S. ACOURENE, M. TAMA et B. TALEB, " Caractérisation, évaluation de la qualité de la
datte et identification des cultivars rares de palmier dattier de la région des Zibans", Station
INRAA Sidi-mehdi Touggourt, Algérie, 1997

13. www.kingdomdates.com

14. www.alriadh.com.sa

15. www.compacsort.com

168



	Traitement des requêtes CO (Content Only) sur un corpus de documents XML,  SAMIA FELLAG, MOHAND BOUGHANEM
	Organisation
	Comité de Pilotage
	Comité de Programme
	Session 1A - Théorie des graphesheightwidthwidthheight
	Le nombre de domination par contraction,  Tablennehas Kamel
	Bounds on the domination number in oriented graphs,  Lyes Ouldrabah, Mostafa Blidia
	Note on b-colorings in Harary graphs,  Zoham ZEMIR, Noureddine Ikhlef-Eschouf, Mostafa Blidia
	Double domination edge removal critical graphs,  Mostafa Blidia, Mustapha Chellali, Soufiane Khelifi, Frédéric Maffray
	Session 1B - Requêtes non standardsheightwidthwidthheight
	OptAssist : outil d'assistance pour l'optimisation des entrepôts de données relationnels,  Kamel Boukhalfa, Ladjel Bellatreche, Zaia Alimazighi
	Evaluation de Requêtes Flexibles dans un Contexte Non-Centralisé : Une Approche Basée sur les Résumés Distribués,  Abdelkader Alem, Allel Hadjali
	Supporting Failing Database Queries in a Flexible Context: A Data-Driven Approach,  Lila Oudjoudi, Allel Hadjali
	Traitement des requêtes CO (Content Only) sur un corpus de documents XML,  SAMIA FELLAG, MOHAND BOUGHANEM
	Session 2A - Optimisation Iheightwidthwidthheight
	Analyse de sensibilité d'un problème d'optimisation paramètré,  NACHI Khadra
	Generating efficient solutions with reservation levels in Multiobjective Stochastic Integer linear Problems,  Fatima BELLAHCENE
	Résolution d'un problème de programmation quadratique avec une M-matrice, HASSAINI Katia, BIBI Mohand Ouamer
	Algorithme itératif d'optimisation globale des fonctions höldériennes utilisant les courbes -denses,  Rahal Mohamed, Ziadi Abdelkader
	Session 2 B - Extraction des connaissances et classificationheightwidthwidthheight
	Vers une modélisation booléenne des règles d'association,  Abdelhak Mansoul, Baghdad Atmani
	Classification des images des dattes par SVM : contribution à l'amélioration du processus de tri,  Djeffal Abelhamid, Regueb Salah, Babahenini Mohamed Chaouki, Taleb Ahmed Abdemalik
	Analyse de l'impact du changement : approche et étude de cas,  Abdi Mustapha Kamel, Lounis Hakim
	Session 4 A - Optimisation IIheightwidthwidthheight
	FH2(P2, P2) hybrid flow shop scheduling with recirculation of jobs,  Nadjat Meziani, Mourad Boudhar
	Ordonnancement sur machines identiques en présence d'ouvriers spécialisés.,  wafaa labbi, mourad boudhar
	Scheduling problem subject to compatibility constraints,  Mohamed Bendraouche, Mourad Boudhar
	Séparation et Evaluation pour le problème d'ordonnancement avec blocage.,  Abdelhakim Aitzai, Abdelkader Bentaher, Hamza Bennoui, Mourad Boudhar, Yazid Mati
	Session 4 B - Réseaux et applications répartiesheightwidthwidthheight
	Impact de la prise en compte des Contraintes Transactionnelles lors de l'Orchestration des Services Web,  KHEBIZI ALI, SERIDI HASSINA
	Tolérance aux pannes dans les grilles de calcul,  MEROUFEL Bakhta, GHALEM Belalem, HADI Nadia
	Un protocole de routage ER-AODV à basse consommation d'énergie pour les réseaux mobiles ad hoc,  said khelifa, zoulikha mekkakia maaza
	Vers la spécification des exigences de sécurité des systèmes d'information,  CHEHIDA Salim, RAHMOUNI Mustapha kamel
	Session 4 C - Optimisation IIIheightwidthwidthheight
	Vers un Nouveau Protocole Pour Contrer l'Inversion de Priorité,  Amel Doukhani, Nacira Ghoualmi
	Problème d'Assemblage Orthogonal Rectangulaire, Approche Algorithmique,  Isma Dahmani, Rachid Ouafi
	Commande optimale de processus thermiques de grande dimension,  Pierre Spiteri
	Réseaux de Neurones Récurrents Appliqués à l'Automatisation du Marché à Terme : cas Producteur-Consommateur,  Salima KENDI, Fodil LAIB, Mohammed Said RADJEF
	Session 5 A - Agents, ontologies et applicationsheightwidthwidthheight
	Un Modèle SMA pour le Diagnostic Collectif,  Khaled Allem, ramdane maamri, Zaidi sahnoun
	Optimisation d'Alignement d'une Ontologie Multi-Points de Vue et une Ontologie Classique,  Lynda DJAKHDJAKHA, Mounir HEMAM
	Un Algorithme de Partitionnement d'Ontologies Orienté Alignement,  Soumaya Kasri, Fouzia Benchikha
	Une approche multicritère pour lever l'ambiguïté morphologique dans le texte arabe,  CHERAGUI Mohamed Amine, HOCEINI Youssef, ABBAS Moncef
	Session 5 B - Graphes et optimisationheightwidthwidthheight
	Plongement et placement de certaines classes d'arbres dans l'hypercube,  KABYL Kamal, BERRACHEDI Abdelhafid
	Flow shop problem with transportation considerations,  Nacira CHIKHI, Mourad BOUDHAR
	Extremal trees for new lower bounds on the k-independence number,  Nacéra Meddah
	Benders Decomposition Approach to Set Covering Problems,  salim haddadi, Nacira Hamidane
	Session 5 C - Programmation par contraintes et ses applicationsheightwidthwidthheight
	Control with constraints of a class of hybrid system based on adaptive method of linear programming.,  Aldjia Nait Abdesselam, Mohamed Aidene, Said Djennoune
	Local symmetry breaking in the satisfiability problem,  BelaÏd BENHAMOU, Tarek NABHANI, Richard OSTROWSKI, Mohamed Réda SAÏDI
	Solving linear bilevel programming by DC algorithm,  Aicha ANZI, Mohammed Said RADJEF
	QCSP+ non bloquants : un cas spécial de problèmes quantifiés,  Arnaud Lallouet, Jérémie Vautard
	Session 6 A - Traitement d'imagesheightwidthwidthheight
	Recalage hybride des images médicales basé sur l'information mutuelle et l'ICP accéléré,  Leila Benaissa Kaddar, Nacéra Benamrane
	UNE APPROCHE BASÉE AGENT POUR LA DÉTECTION DE RÉGIONS,  KAZAR Okba, GUIA Sana Sahar
	Segmentation d'image de biopuces par Champ de Markov tolérant les déformations locales de grille.,  Christophe Gouinaud
	Pseudo-CT basée sur l'IRM pour la correction d'atténuation,  Hassen Chaibi, Rachid Nourine
	Session 6 B - Optimisation IVheightwidthwidthheight
	Mapping Real Time Applications on NoC Architecture with Hybrid Multi-objective PSO Algorithm,  BENYAMINA Abou El Hassan, BELDJILALI Bouziane, DELLAL Karima, ELTAR Dalila
	Multiobjective programming under generalized V-type I invexity,  Hachem Slimani, Mohammed Said Radjef
	Une Approche pour l'accélération de la génération de colonnes appliquées au problème de rotations d'équipages,  Abdelkader LAMAMRI, Hacène AIT HADDADENE, Anass NAGIH
	Mathematical Integer Programming for a One Machine Scheduling Problem,  Samia Ourari, Cyril Briand, Brahim Bouzouia

