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Titre : Recyclage des déchets électroniques : tri et réutilisation 

Mots clés : Recyclage, Caractérisation des matériaux, Apprentissage machine, Instrumentation 

Résumé : Ce travail de thèse présente le 

développement d'une approche novatrice pour le tri 

et la caractérisation des composants électroniques. Et 

ce dans le cadre du recyclage des déchets 

d'équipements électriques et électroniques (DEEE). 

En intégrant des techniques avancées de vision 

industrielle, de spectroscopie par absorption des 

rayons-X multi-energies et d’apprentissage machine, 

cette étude propose un procédé de tri global et 

précis. Cette étude démontre l'efficacité du tri 

optique basé sur la vision industrielle, couplée à des 

algorithmes de tri tels que les réseaux de neurones 

convolutifs (CNN). Cette combinaison permet de 

regrouper efficacement des composants 

électroniques similaires, facilitant ainsi leur recyclage. 

En complément du tri optique, afin de surmonter les 

limites de ce tri, la spectroscopie par absorption des 

rayons-X est introduite, offrant des informations  

cruciales sur la composition élémentaire des 

composants électroniques. L'intégration de toutes 

ces méthodes de tri dans un seul procédé, appuyée 

par la construction d’un prototype, démontre la 

pertinence de cette approche. Le procédé global 

offre la capacité non seulement de regrouper 

efficacement des composants électroniques 

similaires, mais également d'enrichir 

considérablement les flux finaux en éléments 

ciblés, permettant la récupération d'éléments 

jusqu'alors perdus à cause de leur faible 

concentration dans les DEEE. Cette étude ouvre les 

portes à une application industrielle à grande 

échelle du procédé qui permet de rendre 

économiquement viable le recyclage de nombreux 

éléments d’intérêts. Et plus encore, cette approche 

est compatible avec les enjeux contemporains du 

recyclage des DEEE. 

 

 

Title: Electronic waste recycling: sorting and reuse  

Keywords: Recycling, Materials characterisation, Machine learning, Instrumentation 

Abstract: This thesis presents the development of an 

innovative approach to the sorting and 

characterisation of electronic components in the 

context of Waste Electrical and Electronic Equipment 

(WEEE) recycling. By integrating advanced machine 

vision, multi-energy X-ray absorption spectroscopy 

and machine learning techniques, this study 

proposes a comprehensive and accurate sorting 

process. This study demonstrates the effectiveness of 

optical sorting based on machine vision coupled with 

sorting algorithms such as convolutional neural 

networks (CNN). This combination allows similar 

electronic components to be efficiently grouped 

together, making them easier to recycle. In addition 

to optical sorting, X-ray absorption spectroscopy is 

being introduced to overcome the limitations of 

optical sorting by providing crucial information on 

the elemental composition of electronic 

components. The integration of all these sorting 

methods into a single process, supported by the 

construction of a prototype, demonstrates the 

relevance of this approach. The overall process 

offers the opportunity not only to group similar 

electronic components efficiently, but also to 

significantly enrich the final streams with targeted 

elements, enabling the recovery of previously lost 

elements due to their low concentration in WEEE. 

This study opens the door to large-scale industrial 

application of the process, making it economically 

viable to recycle many elements of interest. And 

more importantly this approach that is compatible 

with today's challenges in WEEE recycling. 
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1 CHAPITRE 1 : CONTEXTE ET INTRODUCTION GENERALE 

 INTRODUCTION GENERALE 

L’utilisation croissante d’équipements électriques et électroniques (EEE) dans notre 

quotidien a engendré une prolifération de déchets électroniques, suscitant des 

préoccupations à divers égards. Tout d’abord, du point de vue environnemental, les 

processus d'extraction et de transformation des matériaux nécessaires à la fabrication 

des EEE sont source de pollution. Les déchets d’équipements électriques et 

électroniques (DEEE) contiennent en particulier une multitude de métaux, qu’ils soient 

des métaux de base (Cu, Fe, Al…), précieux (Au, Ag…) ou de spécialité (terres-rares, 

matériaux réfractaires…) [1]–[3]. La production de la plupart de ces métaux requièrent 

des procédés de purification complexes, consommant de grandes quantités d’eau et 

d’énergie et conduisant à un bilan environnemental significatif sur plusieurs indicateurs 

(émissions de gaz à effet de serre, eutrophisation, acidification des océans…) [4]. 

De plus, les déchets électroniques se distinguent par leur toxicité, les positionnant 

parmi les principaux polluants et présentant un risque de pollution et de destruction 

d'écosystèmes entiers en cas de mauvaise gestion, amplifiant les enjeux 

environnementaux autour des EEE. En effet, les substances nocives contenues dans ces 

déchets (retardateurs de flamme bromés, arsenic, plomb, cadmium…) sont dispersées 

dans l’environnement s’ils ne sont pas recyclés de manière adéquate. Ces substances 

entrainent des conséquences néfastes sur la santé humaine, en particulier pour celles 

des travailleurs exposés dans des centres de recyclage informels [5]–[7]. 

Du point de vue économique, la production d’EEE constitue un défi considérable. Ces 

dispositifs renferment des matériaux pourtant précieux, soit en raison de leur rareté, 

soit en raison de la complexité d’approvisionnement. Plusieurs métaux contenus dans 

ces DEEE sont considérés comme « critiques » dans l’Union Européenne en raison de 

leur risque de rupture d’approvisionnement et de leur importance pour l’économie [8]. 

Ne pas recycler les DEEE entraîne la perte des matériaux de valeur qu’ils renferment, et 

amplifie le besoin de recourir à l’extraction de matières premières.  

Enfin, la production des EEE et la gestion de leurs déchets soulèvent également des 

préoccupations stratégiques à l'échelle internationale. Des métaux critiques, tels que le 

tantale, le niobium et les terres rares, indispensables dans de nombreux composants 

électroniques (EC), suscitent des inquiétudes quant à la dépendance à l'égard de 

sources d'approvisionnement étrangères [8]. Cette dépendance peut avoir des 

répercussions stratégiques significatives, avec des perturbations majeures sur les 

chaînes d’approvisionnement. Ce risque est particulièrement élevé pour ces métaux, 

dont l’extraction et/ou le raffinage est concentrée dans un petit nombre de pays, 

parfois dans des zones de conflit.  La gestion des déchets revêt aussi une dimension 
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internationale, avec parfois des exportations illégales de déchets vers des pays en voie 

de développement [9].  

Pour toutes ces raisons, la gestion efficace de cette quantité croissante de déchets est 

devenue impérative afin d’éviter la pollution engendrée et permettre l’accès à ce 

gisement de ressources inexploité. Elle représente cependant un défi technologique et 

scientifique considérable, dans la mesure où les DEEE ont en général des architectures 

complexes et variées. Les éléments à recycler sont dispersés au sein de flux de déchets 

contenant plusieurs matériaux organiques (plastiques…) et inorganiques (céramiques, 

semi-conducteurs, métaux) [10]. Afin de recycler ces déchets, il convient de les 

collecter, les démanteler et trier avant d’appliquer des procédés de purification 

chimiques (hydrométallurgie ou pyrométallurgie).  

L’étape de tri est primordiale dans tout procédé de recyclage, car elle permet de réduire 

la variabilité en composition ainsi que de concentrer les flux en éléments cibles. Ceci 

est effectué en regroupant les différents EC ayant des compositions similaires. En effet, 

si certains éléments ne sont pas suffisamment concentrés dans le flux de déchets, leur 

récupération n’est pas viable économiquement et n’est donc pas réalisée. Il est donc 

nécessaire d’avoir un procédé de tri fiable et économiquement viable c’est-à-dire 

rapide et peu cher. C'est dans ce contexte que s'inscrit cette thèse, qui vise à apporter 

des solutions à ce défi complexe par le développement d'un système innovant de tri 

des EC automatisé afin de faciliter le traitement des DEEE et l’extraction 

économiquement viable des éléments chimiques qu’ils renferment. Pour résoudre 

cette problématique, notre thèse suggère une modification de l'approche du recyclage. 

Cela implique l'ajout de deux étapes simples : le démontage des DEE pour accéder aux 

EC et le tri de ces EC en fonction de leur composition élémentaire. Cette méthode vise 

à enrichir les flux avec des éléments spécifiques, rendant ainsi l'accès simplifié à des 

flux riches en éléments d’intérêt et leur recyclage industriel alors économiquement 

viable. 

Cette thèse s’est déroulée sur deux sites différent, tout d’abord deux ans à Singapour 

au sein du laboratoire SCARCE (Singapore-CEA alliance for recycling and circular 

economy) à la Nanyang Technological University specialisé dans l’économie circulaire 

et une dernière année au sein du LICSEN au CEA de Saclay. 

 L’AUGMENTATION DES DECHETS ELECTRONIQUES DANS LE MONDE 

La prolifération des dispositifs électroniques en circulation constitue un phénomène 

qui touche tous les aspects de notre vie quotidienne de par l’automatisation et la 

numérisation de la société, et le développement des technologies. Cette augmentation 

de la production conduit inévitablement à une augmentation de la consommation de 

matières premières et une production de déchets croissante, nécessitant des filières de 

recyclage adéquates.  



 

11 

 

 Chiffres sur la production des EEE dans le monde 

La production croissante d'appareils électroniques est une tendance incontestable, 

avec une production totale atteignant 53.6 millions de tonnes en 2019, marquant une 

augmentation de 9.2 millions de tonnes par rapport à 2014 [11]. Les prévisions indi-

quent que cette tendance à la hausse va se poursuivre, avec des projections atteignant 

74.7 millions de tonnes d'ici 2030, sauf en cas d’évolutions économiques ou d’initiatives 

pour réduire la consommation.  

Cette croissance de la production découle principalement de l'omniprésence croissante 

de l'électronique dans notre vie quotidienne (téléphones, ordinateurs, électroménager, 

voitures, objets connectés…), combinée à des durées de vie réduites et à des répara-

tions de plus en plus complexes, encourageant le renouvellement précoce de nos ap-

pareils [12]. De plus, l'accessibilité financière de l'électronique ouvre la porte à un public 

plus large, alimentant davantage la demande et la consommation. Outre l'obsoles-

cence programmée [13], les fabricants d'appareils électroniques stimulent l'obsoles-

cence psychologique [14] via des campagnes publicitaires, incitant les consommateurs 

à remplacer précocement des appareils encore fonctionnels par des modèles plus ré-

cents, ce qui contribue à l’augmentation de la demande pour de nouveaux EEE. Et 

même si les mentalités évoluent sur ces points, les pouvoirs politiques ne sont pas 

toujours prêts à suivre le mouvement qui pourrait nuire à l’économie comme on l’a vu 

avec la campagne de publicité les « dévendeurs » de l’ADEME pour contrer le black 

Friday 2023 [15]. 

Cette demande grandissante est principalement soutenue par l'Asie qui est le principal 

producteur d'EEE, avec une production de 29.9 millions de tonnes en 2019, loin devant 

l’Amérique, le deuxième plus grand producteur avec 13.1 millions de tonnes produites 

[11]. Cette centralisation de la production soulève des préoccupations [1], notamment 

en termes d'approvisionnement stratégique, et suscite des problèmes sociaux liés à 

une main-d'œuvre bon marché et souvent exploitée dans des conditions dangereuses 

pour leur santé. 
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Figure 1 : Tableau périodique du taux de  recyclage fonctionnel moyen mondial en fin de 

vie pour soixante métaux. Le recyclage fonctionnel est un processus dans lequel les 

propriétés physiques et chimiques qui ont rendu le matériau souhaitable à l'origine sont 

préservées pour une utilisation ultérieure. Les cases non remplies indiquent l'absence de 

données ou d'estimations, ou que l'élément n'a pas été pris en compte dans le cadre de 

cette étude. Ces évaluations ne tiennent pas compte des émissions de métaux provenant 

des centrales électriques au charbon. Reproduit avec la permission de [16] 

En plus de ces problèmes sociaux et stratégiques, cette production massive est asso-

ciée à une demande croissante en matières premières, les EEE contenant jusqu'à 69 

éléments différents [17] et très peu sont recyclés (Figure 1). L'extraction de ces matières 

premières lorsqu’elle est faite de façon intensive et non raisonnée, est souvent pol-

luante, détruisant des écosystèmes [7] et contribuant au changement climatique par 

les émissions de gaz à effet de serre [18]. De plus, dans les conditions les plus extrêmes 

et non contrôlées, l'extraction peut avoir des conséquences graves sur la santé des 

travailleurs et des communautés vivant près des sites miniers [19]. Dans certaines si-

tuations extrêmes, telles que les mines de Coltan en Afrique centrale, l'extraction s'ap-

parente à de l'esclavagisme, avec l'exploitation d'enfants dans des conditions précaires 

[20]. De plus, la distribution inégale des matières premières dans la croûte terrestre et 

de leur extraction à travers le monde, comme la mainmise de la Chine sur la production 

de terres- rares (la Chine représentant à elle seule plus de 70 % de la production des 
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terres-rares), crée des problèmes géopolitiques vis-à-vis des autres pays du monde qui 

en ont besoins pour leurs produits manufacturés [21] (Figure 2). 

 

 

Figure 2 : Production minière mondiale d'oxydes de terres rares (incluant l’yttrium; 1985-

2022) par pays. L'encadré en haut à gauche représente le pourcentage de production par 

pays en 2022. 2022E est la valeur estimée. Les données de production proviennent de 

l'USGS (1994-2023) et du Bureau of Mines Minerals Yearbook (1985-1993). Reproduit 

avec l’autorisation de [21]. 

En addition des problèmes liés à la production des EEE, la conséquence de cette 

production et de cette consommation croissantes d'appareils électroniques est la 

génération de quantités considérables de déchets, nécessitant une gestion appropriée 

pour éviter que ces appareils électroniques ne contribuent davantage à la pollution de 

l’environnement à la fin de leur fonctionnement. 

 Chiffres sur les DEEE dans le monde 

Malgré la conscience croissante du problème des déchets électroniques, en 2019, 

seules 9,3 millions de tonnes de DEEE ont été officiellement collectées et recyclées dans 

le monde, ce qui ne représentait que 17,4 % de la production totale [11] (à noter que 

l’on considère toujours un délai entre l’année où les EEE sont produits et leur disponi-

bilité comme DEEE. Les DEEE de 2019 ne sont donc pas les EEE produits cette année-

là). Les 82,6 % restants subissent soit un traitement illégal, soit sont incinérés ou sim-

plement enfouis, entraînant potentiellement des conséquences environnementales 

graves. Il est pourtant déjà établi qu'un traitement inadéquat des DEEE peut causer la 
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destruction des écosystèmes et la pollution des sols et des eaux environnantes [22], 

[23]. 

Plus spécifiquement, l'enfouissement de déchets électroniques est susceptible de 

rendre les sols stériles de manière permanente et irréversible en raison de la libération 

de matériaux toxiques tels que le mercure, le plomb et le chlore, qui altèrent le pH des 

sols et la concentration en ions toxiques [24]. Ces problèmes ont des répercussions sur 

la santé des personnes qui vivent à proximité des sites de traitement ou qui les gèrent 

de manière inadéquate [25], [26]. Les éléments présents dans les DEEE peuvent être 

lixiviés et s’infiltrer dans les sols contaminant l'eau de nappes phréatiques utilisées 

comme eau potable, causant des problèmes de santé, notamment le saturnisme. Dans 

l’Union Européenne, la concentration maximale en plomb autorisée dans de l’eau po-

table est de 10 µg/L (0,01 ppm) alors qu’il a été montré que proche des zones d’en-

fouissement des déchets électroniques, la concentration en plomb peut atteindre 1400 

ppm [24]. 

 

 

Figure 3 : Quantité de DEEE produits à l’échelle mondiale en 2019, ainsi que les taux de 

recyclage et données relatives à la valeur marchande des matières premières  estimée 

contenue dans ces déchets. (Adapté de [9]) 

En outre, l'incinération ou l'enfouissement des déchets électroniques entraîne la perte 

de matières premières entrainant un besoin supplémentaire de matières premières 

pour la production de nouveaux EEE générant des pollutions supplémentaires. Malgré 
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le potentiel économique considérable lié au recyclage des DEEE, ces déchets représen-

tant une véritable mine urbaine, avec la possibilité de récupérer jusqu'à 57 milliards de 

dollars de matières premières par an [11] (Figure 3). Cependant, pour exploiter effica-

cement ces ressources, des réglementations appropriées et des solutions rentables 

sont nécessaires pour motiver la mise en place de chaînes de recyclage responsables 

et ceci à grande échelle. 

Des obstacles significatifs entravent la gestion adéquate des déchets électroniques, 

notamment des disparités internationales dans le traitement des DEEE. Par exemple, 

en 2019, l'Europe a collecté 42.5 % des DEEE, tandis qu'en Afrique, seuls 0.9 % ont été 

collectés. De plus, le faible coût du traitement des déchets dans certains pays asiatiques 

ou africains a conduit à l'exportation de déchets électroniques depuis des pays où les 

coûts sont plus élevés, créant ainsi des flux transfrontaliers préoccupants avec en 2019 

près de 20 % des DEEE qui ont traversé une frontière, toujours d’après le rapport des 

nations unies [11].  

Pour aborder ces problèmes complexes, plusieurs solutions émergent. Tout d'abord, il 

est impératif d'établir une traçabilité complète des produits, depuis l'extraction des 

matières premières jusqu'au traitement des déchets, afin de mieux contrôler leur im-

pact environnemental [27]. L'adoption de réglementations internationales visant à ga-

rantir un traitement adéquat des DEEE dans tous les pays est cruciale pour éviter les 

conséquences de l'exportation des déchets électroniques vers des régions moins dé-

veloppés (en 2019, 78 pays avaient adopté des réglementations en matière de gestion 

des DEEE, contre 61 en 2014). En parallèle, il est nécessaire de rendre le recyclage ren-

table, propre et complet, afin d'attirer les investisseurs et les projets de recyclage res-

ponsables, tout en remplaçant le recyclage informel et dangereux. En fin de compte, 

un recyclage efficace devrait réduire l'impact environnemental tout en maximisant la 

récupération des matières premières, réduisant ainsi la dépendance aux sources pri-

maires. 

 Statistiques sur les matières premières pour la production de EEE 

Les DEEE peuvent présenter des compositions variées, avec une moyenne de 40 % de 

métaux, 30 % de polymères et 30 % d'autres types d'oxydes [28]. Cependant, les élé-

ments d'intérêt majeur, tels que les métaux précieux, les terres rares ou les métaux 

critiques se trouvent principalement dans les circuits imprimés (PCB). Les circuits im-

primés ont en général une matrice faite de matériaux composites (résines époxy et 

fibre de verre), sur laquelle on trouve des métaux plaqués et de multiples EC contenant 

des métaux. Les PCB représentent entre 3 et 5 % de la masse des DEEE, soit 1.6 à 2.7 

million de tonnes pour l'année 2019 [29], [30], et présentent des compositions variables 

en fonction de leur année de production et de leur type (Tableau 1). Malgré leur faible 

proportion, ils constituent une source substantielle de matériaux, représentant près de 

90 % de la valeur marchande totale des DEEE [31]–[33]. 
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Tableau 1 : Composition moyenne et écart type de la concentration de métaux dans les 

PCB [34]. 

METAL 

CONTENT 

AVERAGE STANDARD 

DEV. 

Cu (%) 22,26 9,46 

Al (%) 3,67 3,32 

Pb (%) 2,50 2,70 

Zn (%) 2,51 3,58 

Ni (%) 1,99 2,89 

Fe (%) 6,41 10,42 

Sn (%) 2,61 1,48 

Sb (%) 0,06 0,01 

Cr (%) 0,18 0,25 

Na (%) 0,48 N/A 

Ca (%) 3,05 3,30 

Ba (%) 3,05 N/A* 

Ag (ppm) 1170,95 1570,28 

Au (ppm) 991,50 1210,19 

Pt (ppm) 0,00 N/A* 

Cd (ppm) 1183,00 N/A* 

K (ppm) 180,00 N/A* 

In (ppm) 500,00 N/A* 

Mn (ppm) 4593,67 4836,90 

Se (ppm) 21,00 N/A* 

As (ppm) 11,00 N/A* 

Mg (ppm) 750,00 353,55 

Pd (ppm) 101,00 103,41 

Co (ppm) 350,00 70,71 
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Ti (ppm) 400,00 N/A* 

Ta (ppm) 200,00 400,00 

REEs (ppm) 30,47 N/A* 

Total Metals 

(%) 

32,47 7,38 

* N/A est indiqué lorsqu'aucun ou un seul rapport de concentration n'a été trouvé pour cet 
élément dans les PCB. 

En effet, la concentration en métaux précieux tels que l'or dans les PCB varie générale-

ment entre 80 et 250 g/tonne [35], [36] dépendant du type de PCB. En effet certaines 

applications requièrent une grande quantité d’or alors que d’autres n’en nécessitent 

pas [2]. Ces valeurs moyennes de concentration dépassent les concentrations en or que 

l'on trouve dans les minerais naturels qui sont  généralement autour de 10 g/t [37]. De 

même, le recyclage des terres rares présentes dans les DEEE offre un potentiel consi-

dérable par rapport à l'extraction primaire [38], [39]. En outre, le recyclage, par exemple, 

des terres rares, du cobalt et du tantale, qui ne sont actuellement pas recyclés, pourrait 

réduire la pression sur les chaînes de valeur pour ces métaux produits dans un petit 

nombre de pays et dont l’extraction concentre les problèmes sociaux, environnemen-

taux et géostratégiques évoqués précédemment. Ces raisons appuient de nouveau la 

nécessité de mettre en place des procédés de recyclages adaptés pour accéder à ces 

ressources. 

 TRAITEMENTS ACTUELS DES DEEE 

Des méthodes de traitement des DEEE existent déjà mais elles ne permettent pas de 

palier à tous les problèmes évoqués précédemment. En effet, même quand la collecte 

est faite correctement et que le traitement des déchets se fait de manière appropriée, 

la plupart des méthodes de recyclage existantes ne permettent pas de récupérer tous 

les éléments présents dans les déchets électroniques. Ce problème vient 

principalement de la faible concentration de certains éléments dans les DEEE qui sont 

en général perdus car trop dilués dans le flux total des déchets durant l’application du 

procédé de recyclage. Il est aussi difficile d’accéder à ces éléments en raison de leur 

présence au sein de compositions complexes dans différents EC nécessitant différents 

traitements adaptés même pour le recyclage d’un même élément. 

 Traitement par lots 

 Pyrométallurgie 

La pyrométallurgie est un procédé de métallurgie visant à extraire des métaux d’une 

source en faisant appel à un traitement thermique. Cette méthode s’applique 
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facilement au traitement des DEEE et au recyclage des métaux qu’ils contiennent. Les 

étapes principales comprennent le démantèlement et l'élimination des parties 

organiques (plastiques, époxy) des déchets, par exemple par broyage puis séparation 

électrostatique, par pyrolyse (traitement thermique sous atmosphère inerte) ou sels 

fondus [40], [41]. D’autres étapes de prétraitement visant à stabiliser les produits 

chimiques dangereux peuvent être ajoutées pour réduire l’impact environnemental du 

traitement et augmenter son efficacité [42]. Les fractions contenant des métaux sont 

ensuite directement utilisées dans les fonderies pour la production de cuivre. Cette 

fusion crée une phase riche en cuivre contenant les métaux précieux nécessitant une 

purification ultérieure. La purification peut par exemple se faire par des procédés 

d’électrochimie pour séparer les différents métaux précieux du cuivre [43] (Figure 4). 

 

Figure 4 : Schéma d'un procédé pyrométallurgique typique pour le recyclage des PCB. 

Reproduit avec permission de [30]  

Malgré sa simplicité d’utilisation, la pyrométallurgie, une des seules méthodes utilisées, 

est remise en question dans le contexte actuel. En effet, c’est une méthode qui est très 

énergivore, produisant des fumées et résidus polluants si elle n’est pas correctement 

gérée. De plus, ce procédé ne permet pas de récupérer l’intégralité des éléments 

présents dans les DEEE. La gestion des éléments du bloc p (As, Br…) est particulièrement 

difficile et peut parfois conduire à des rejets polluants dans l’environnement. 

Seulement les métaux principaux peuvent être ainsi récupérés, les autres éléments se 

retrouvent dans les cendres en trop faibles concentrations et dans des mélanges trop 

complexes et variables pour être recyclés. Par exemple, les DEEE contiennent des 

éléments (Al, Si…) qui augmentent le volume des scories, dans lesquelles certains 
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métaux d’intérêt sont perdus (le lithium en particulier dans le cas du recyclage des 

batteries) [44]. A la fin des étapes de pyrométallurgie d’autres procédés 

(hydrométallurgiques en particulier) sont nécessaires pour purifier les métaux.   

 Hydrométallurgie 

Certains procédés de recyclage visent à transférer les matériaux solides en solution 

pour les purifier et permettre leur récupération. Ces procédés sont qualifiés de 

méthodes hydrométallurgiques et sont souvent utilisés dans l’industrie minière, ils sont 

aussi largement utilisés pour le recyclage des déchets électroniques (Figure 5). Pour ce 

faire, il est nécessaire de lixivier les éléments présents dans les DEEE. Les différents 

éléments ne se comportent pas de la même façon vis-à-vis des différents acides utilisés.  

 

Figure 5 : Procédé général de recyclage hydrométallurgique des PCB. Reproduit avec 

permission de [45] 

Les méthodes de lixiviation traditionnelles utilisent des acides minéraux (H2SO4, HCl 

and HNO3) pour tous les types de métaux. Cette lixiviation se fait dans des conditions 

raisonnables de température et de concentration pour des métaux communs mais des 

conditions beaucoup plus drastiques en terme de concentration, temps et température 

de réaction sont nécessaires pour la lixiviation de métaux précieux. Pour remédier à ce 

problème, la lixiviation à base de cyanure (en milieu basique pour éviter la formation 

de cyanure d'hydrogène) permet de lixivier plus facilement les métaux précieux et à 

moindre coût [46]. Cependant, ces procédés posent des problèmes de gestion des 

effluents et de sécurité, et des alternatives commencent à émerger. 

C’est par exemple le cas de l’utilisation du système thio (thiosulfate, thiourea et 

thiocyanate) ou des halogénures qui ont été étudié pour la lixiviation des métaux 

précieux et le système ammoniaque-ammonium pour les autres métaux non précieux 

[47]–[49]. Bien que ces méthodes présentent des avantages environnementaux par 

rapport aux méthodes plus traditionnelles, elles nécessitent parfois de large quantités 

de réactifs et ont des cinétiques lentes, ce qui nuit à leur rentabilité. 

D’autres méthodes de lixiviation ont été développées pour réduire le bilan 

environnemental et améliorer les taux de lixiviation. C’est par exemple le cas de la 

lixiviation chélatante [50], la lixiviation par liquide ionique [51] et la lixiviation 

sub/supercritique [52]. Ces méthodes ont pour but de limiter l’utilisation de solvants et 

réactifs toxiques et nocifs pour l’environnement tout en permettant une bonne 
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lixiviation de tous les métaux d’intérêt. Malheureusement, ces méthodes sont encore 

pour la plupart à l’état d’étude ou de preuve de concept et ne sont pas encore intégrées 

dans l’industrie du recyclage des DEEE. 

Les méthodes traditionnelles par hydrométallurgie ou bio-hydrométallurgie ont un 

coût estimé à 0,22 euro/kg avec l'hydrométallurgie, 0,16 euro/kg avec la bio-

hydrométallurgie [53]. Rendant ainsi ces procédés rentables assez aisément avec 

seulement l’extraction de l’or et des métaux principaux. Cette rentabilité ne pousse pas 

les industriels à développer de nouveaux procédés moins polluants et permettant de 

recycler plus d’éléments s’ils sont moins rentables. 

En effet, ces méthodes ne sont pas suffisantes car elles diluent trop les métaux mineurs 

et autres éléments d’intérêt. Dans les dernières années le recyclage des DEEE s’est donc 

orienté vers le traitement des EC démantelés séparément des cartes principalement 

composées de cuivre, époxy et fibres de verre. Malgré les avantages de ces deux 

méthodes de recyclage traditionnelles, seul le recyclage d’une dizaine d’éléments est 

possible sur les plus de 60 que l’on peut retrouver dans les DEEE. Ceci est 

principalement dû à la faible concentration de départ de certains éléments dans le flux 

total de DEEE. Cette limitation entrave le recyclage complet et réduit la rentabilité des 

procédés e recyclages. Pour cette raison il est nécessaire de réduire la complexité des 

flux et augmenter la concentration des éléments ciblés. L’intérêt du tri à l’échelle des 

appareils ou des EC a  été démontré et quantifié mathématiquement par le calcul de 

l’entropie statistique de la composition des déchets [3]. En effet avec l’entropie 

statistique définie comme étant 𝐻 = ∑ 𝑝𝑖log⁡(
𝑛
𝑖=1 𝑝𝑖) avec 𝑛 le nombres d’éléments,  et 

𝑝𝑖 la probabilité de l’évènement 𝑖, donc ici la concentration des éléments, il est possible 

de déterminer la complexité élémentaire d’un EC et donc s’il est facile de le recycler. 

On observe alors que démanteler et trier les EC ou des parties d’appareils permet de 

réduire grandement cette entropie directement liée à la complexité de la composition. 

 Le démantèlement des DEEE 

Afin de simplifier la gestion des flux de DEEE, diverses approches peuvent être mises 

en œuvre pour la séparation des EC des cartes électroniques. Ces méthodes peuvent 

être appliquées pour la récupération ou la réutilisation des EC. L'efficacité du processus 

de démantèlement dépend de deux principaux facteurs : le pourcentage de EC que la 

méthode est capable d'extraire des cartes de circuits imprimés (PCB), et l'état dans 

lequel se trouvent les EC après leur séparation. L'une des méthodes les plus simples et 

répandues pour parvenir à cette séparation consiste en un démantèlement mécanique, 

qu'il soit réalisé manuellement ou de manière automatisée. D'autres approches 

impliquent la fusion ou la dissolution chimique de la soudure pour libérer les EC. Un 

article de revue, publié en 2021 par le groupe [54], a recensé une variété de techniques 

de démontage/démantèlement des PCB. Voici un aperçu succinct des différentes 

méthodes qui y sont décrites. 



 

21 

 

 Démantèlement mécanique 

Le démontage mécanique des PCB se fait principalement de deux façons. La première 

est le démontage manuel, souvent pratiqué dans le secteur informel avec des outils 

rudimentaires. Ce démantèlement est très long et fastidieux, il se concentre donc sur 

les EC à haute valeur ajoutée, comme les batteries, les bobines en cuivre, les 

condensateurs et les unités centrales de traitement (CPU) [55]. 

La deuxième méthode, elle automatique, implique l'utilisation d'une lame raclant la 

surface de la carte électronique pour retirer mécaniquement les EC. Par exemple, un 

brevet chinois décrit l'utilisation d'une scie circulaire montée parallèlement à un tapis 

roulant pour couper les EC des PCB [56]. Bien que cela permette de traiter de grandes 

quantités, il laisse parfois des soudures et des broches électriques sur la carte et casse 

les EC. Ces méthodes simples à mettre en place sont néanmoins lentes, demandent 

une main d’œuvre importante et sont donc difficiles à automatiser et à appliquer à 

grande échelle. 

 Démantèlement thermique 

Le démantèlement des PCB via un traitement thermique peut être fait par plusieurs 

approches différentes. Mais le principe de ces approches reste de faire fondre les 

soudures par traitement thermique pour séparer les cartes des EC. Les premières 

méthodes sont moins sophistiquées, impliquant un chauffage brut à l'aide d'outils 

simples, tels que des lampes à gaz, des flammes de bois, ou des équipements 

commerciaux peu élaborés [57]. Ces méthodes peuvent être nuisibles pour les 

travailleurs et l'environnement en raison de l'absence de contrôle de la température et 

de l'élimination des gaz toxiques. 

Des méthodes plus avancées et déjà appliquées à l’échelle industrielle utilisent des 

radiateurs infrarouges (IR) contrôlés pour chauffer les soudures jusqu'à leur point de 

fusion. Les EC peuvent alors être détachés des cartes nues à l'aide de pinces robotiques, 

grâce à des balais ou par gravité [58]. Cependant, l'IR ne peut pas cibler uniquement la 

soudure, ce qui peut chauffer les EC à des températures variables, rendant leur 

récupération difficile. 

Le chauffage à l'air chaud est une autre méthode qui consiste à faire passer un flux d'air 

chauffé autour des PCB pour faire fondre la soudure et détacher les EC [59]. Bien que 

cela offre un coût en capital réduit et un taux de démontage élevé, le contrôle de la 

température n'est pas très précis et peut endommager les EC. 

Les méthodes par chauffage via un bain de soudure impliquent le contact direct avec 

de la soudure fondue afin de fondre et récupérer la soudure présente sur les PCB, mais 

cette méthode est difficile à automatiser [58]. De plus, les travailleurs sont exposés à 

des bains de métal toxique, ce qui rend cette méthode dangereuse. 
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A la place du bain de soudure, des liquides chauds peuvent être utilisés en bain pour 

faire fondre les soudures des PCB [60], [61]. Cela offre une efficacité de démontage 

élevée, mais génère des déchets liquides nécessitant un traitement ultérieur. 

Enfin, la centrifugation chauffée est une méthode novatrice où les PCB sont chauffés 

et soumis à une centrifugation pour récupérer la soudure liquide d’un côté et les EC 

séparés de la carte de l’autre [62], [63]. Cette méthode peut augmenter les rendements 

de récupération de la soudure sans nécessiter des températures très élevées. 

Ces traitements thermiques sont faciles à utiliser à grande échelle et permettent des 

rendements de démantèlement élevés. Malgré ces avantages, ces méthodes ne 

permettent pas de réguler efficacement les températures utilisées et peuvent 

endommager les EC. De plus ils sont très polluants car ils consomment beaucoup 

d’énergie pour atteindre les températures nécessaires à la liquéfaction des soudures. 

De plus des procédés produisent des gaz et des déchets toxiques même si de nouvelles 

méthodes émergent pour traiter les fumées et liquides contaminés produits. 

 Démantèlement chimique 

Pour remédier aux problèmes des procédés thermiques, des approches chimiques ont 

été développées pour dissoudre la soudure ou même tous les métaux exposés sur les 

PCB et démanteler les EC. 

La dissolution de la soudure a été explorée en utilisant des solutions acides ou à base 

d'ammoniaque [64], [65]. Les solutions acides, en particulier l'utilisation de H2SO4, se 

sont avérées économiquement viables. Une formulation optimisée utilisant H2SO4, 

CuSO4 et NaCl a été proposée pour démanteler les PCB en lixiviant tous les métaux 

exposés. Ces méthodes peuvent aussi être couplées à des procédés d’électrochimie 

pour récupérer le cuivre dissout. 

Des fluides hydrothermaux et des fluides supercritiques ont été explorés pour le 

traitement des PCB [66]. Les études montrent qu'en modifiant les paramètres de 

traitement, il est possible de cibler soit les résines époxy, soit les métaux de base ou 

les métaux précieux pour les lixivier. Ces méthodes restent cependant difficiles à 

transposer à l’échelle industrielle. 

Une nouvelle approche consiste à traiter l’époxy des PCB en utilisant un solvant tel que 

le Diméthylsulfoxyde (DMSO) ou l'acide acétique subcritique [67]. Cette méthode 

permet de dissoudre l’époxy des cartes, et ainsi récupérer les EC intacts. Cependant, 

ces méthodes peuvent poser des problèmes de toxicité des solvants et de 

consommation d'énergie, tandis que le recyclage des solvants reste difficile dans 

certains cas. 

Les approches chimiques sont avantageuses en termes de spécificité de dissolution des 
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soudures et de respect de l'environnement, mais elles présentent encore des défis en 

matière de coûts et de rendement de démantèlement avant une mise en œuvre 

industrielle. 

 Démantèlement  par High Voltage Electric Pulse Crusher  

Le High Voltage Electric Pulse Crusher est une technique pour démanteler les PCB 

basée sur des décharges électriques [68], [69]. Ce processus génère des plasmas 

provoquant la fragmentation sélective des PCB le long des limites de phase, minimisant 

les dommages aux EC. Cette méthode présente cependant des défis liés à la 

consommation énergétique élevée et à la montée en échelle, qui nécessite des 

investissements initiaux conséquents. Malgré ces défis, certains produits commerciaux 

sont déjà disponibles sur le marché, capables de traiter environ 100 kg/h (par exemple 

ImpulsTec GmbH en Allemagne, ou ITHPP-Alcen en France). 

Tableau 2 : Comparaison qualitative des différents procédés de désassemblage  (+ bon 

marché, ++ prix moyen, +++ cher). Reproduit avec permission de [54] 

Process CAPEX OPEX Advantages Drawbacks 

Manual disman-

tling 

+ ++ Easy to implement 

Selective disassembling 

Hard manual work 

Requires manpower 

Slow process 

Polluting  

Surface cutting 

knife  

++ + Non-polluting 

High disassembly rate 

WPCBs are treated one by one 

Crude heating  ++ + Large capacity Toxic emissions 

Heat damage ECs 

Infrared radiators  ++ + High disassembly rate 

 

Small volumes 

Heat damage ECs 

Hot air heating  ++ ++ High disassembly rate 

Little maintenance 

Non-polluting 

Low accuracy control 

Low energy efficiency 

Solder bath heating  ++ +++ High disassembly rate 

 

Difficult to automate 

Toxic fumes emissions 

Dangerous working conditions 

Hot fluid heating  ++ ++ High disassembly rate 

High thermal efficiency 

High solder recovery rate 

Generating toxic waste fluids and 

fumes 

Heated centrifuga-

tion  

++ ++ High solder recovery rate 

Solder elements separation 

High temperature 

Heat damage ECs 

Solder dissolution + ++ Selective process Requires further treatments 

Hazardous chemicals used 

Hydrothermal and 

supercritical fluids 

treatment 

+++ ++ Target metals or resin 

No toxic product released 

Reusable reagents 

Cannot target solder 

Requires further dismantling treat-

ments 

Epoxy resin treat-

ment 

++ ++ Recover functional circuits 

Chemicals can be recycled 

Need further dismantling process 

Hazardous chemicals used 
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Fragmentation by 

high voltage elec-

tric pulse crusher 

+++ +++ High capacity 

Non-polluting 

Low energy efficiency 

Expensive initial investment 

     

 

Ces différentes méthodes de désassemblage ont toutes leurs avantages et 

désavantages et il est important de choisir le procédé soigneusement en fonction des 

étapes ultérieures (Tableau 2). Une fois extraits des PCB, les EC peuvent être traités 

séparément grâce à des méthodes traditionnelles, leur démantèlement ayant déjà 

augmenté la concentration des éléments d’intérêt et facilitant leur recyclage. Mais il a 

été montré récemment que trier les EC ou des poudres issues de ces EC permet de 

concentrer d’avantage les éléments d’intérêt et d’en faciliter le recyclage [54].  

 TRI DES COMPOSANTS ELECTRONIQUES 

Une fois les EC démantelés, la prochaine étape implique le tri des EC pour accroître la 

concentration d'éléments spécifiques dans les flux de matériaux. Ce tri peut être 

accompli de deux manières : en réduisant les EC en poudre et en les triant 

ultérieurement par des moyens physiques, ou en effectuant le tri des EC intacts en 

fonction de leur composition à l'aide de divers procédés. Cette étape de tri vise à 

augmenter la concentration d'éléments ciblés dans les flux et à simplifier la complexité 

de ces flux, facilitant ainsi les étapes ultérieures du processus de recyclage. Cette 

section a été examinée dans une revue de littérature publiée par notre groupe dans le 

journal Sustainability. L'article original publié est fourni en annexe [54] pour référence 

et une traduction de cette partie est présentée ci-dessous. 

 Tri par moyens physiques 

« À l'exception du tamisage, les méthodes de séparation physique sont souvent 

binaires. Les matériaux sont séparés en deux compartiments en fonction de leurs 

propriétés physiques. Ces méthodes visent à trier grossièrement les EC au début du 

processus de tri. Les types de EC individuels ne sont pas spécifiquement ciblés. 

La littérature décrivant de telles méthodes pour la poudre provenant de PCB entiers 

broyés/moulus est abondante [70]–[72] . Cependant, il existe peu d'études qui 

appliquent des méthodes de séparation physique directement aux EC de PCB 

désassemblés. Actuellement, l'étude notable traitant de la séparation physique des EC 

désassemblés est celle de Lee et al. (2012) [73]. Les auteurs ont réalisé une étude de 

séparation physique en trois étapes en utilisant des EC désassemblés. Ils ont utilisé : (i) 

le tamisage binaire (9,5 mm), (ii) la séparation magnétique et (iii) la séparation en milieu 

dense. 

En utilisant simplement des ensembles de tamis, les EC peuvent être triés par taille. Le 
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but du tamisage est également de séparer les EC de la poussière, des déchets et 

d'autres composés issus de l'étape de désassemblage. Par exemple, si le 

désassemblage implique de la chaleur, le tamisage peut éliminer la poussière et les 

cendres du flux de déchets. Ensuite, la séparation magnétique, qui tire profit des 

propriétés ferromagnétiques de certains éléments tels que le fer, le cobalt, le nickel et 

certains alliages de terres rares (Nd, Dy, Sm et Gd), peut séparer les EC magnétiques 

du flux de déchets, par exemple les bobines d'inductance, qui ont généralement un 

noyau en fer. Enfin, la séparation en milieu dense peut être effectuée en évaluant la 

flottabilité des EC dans un liquide (généralement de l'eau). Si le EC est plus dense que 

le liquide, il coule ; s'il a une densité similaire, il reste en suspension ; s'il est moins 

dense, il flotte. 

L'analyse de Lee et al. (2012) [73], permet d’obtenir des informations primordiales. Ils 

ont effectué une analyse chimique à chaque étape du processus de séparation. Leur 

objectif était d'évaluer la concentration de chaque élément dans chaque compartiment 

de tri. Cette approche est intéressante car elle néglige la nature du EC et se concentre 

sur la composition chimique. Leurs résultats ont notamment montré que 87 % de 

l'aluminium, 96 % du strontium, 74 % du niobium et 72 % du manganèse qui étaient 

initialement présents dans les déchets pouvaient être concentrés dans les flux séparées. 

Par exemple, 87 % de la masse totale d'aluminium est allée dans la fraction où les EC 

étaient plus petits que 9,5 mm, magnétiques et flottants. Cependant, pour certains 

éléments, tels que le cuivre, l'argent et l'antimoine, la méthode n'a pas réussi à 

concentrer les éléments dans une seule fraction. 

Il convient de noter qu'Hayashi et al. [74] ont réussi à séparer avec succès des 

condensateurs au tantale et des résonateurs à quartz en utilisant un séparateur 

pneumatique de type colonne [73], [74], dans lequel l'air circule vers le haut dans une 

colonne qui comporte des orifices situés à différentes hauteurs. Dans ce dispositif les 

EC étaient introduits depuis le bas. En fonction de leur masse et de leur forme, la traînée 

d'air varie et conduit chaque type de EC vers des orifices différents. 

Combinée à cette approche, d'autres méthodes de séparation physique pourraient être 

intéressantes, telles que l’effet corona ou l'agitation par gravité, mais n'ont pas encore 

été appliquées à des EC désassemblés, à l'exception des pièces en plastique [75], [76]. » 

 Tri optique    

« La vision industrielle, en termes simples, désigne l'analyse d'images afin de prendre 

des décisions. La vision industrielle est utilisée depuis des décennies dans l'industrie à 

diverses fins. Cette approche peut être très précise tout en ne nécessitant qu'une 

caméra et un ordinateur. 

Pour le recyclage des EC de PCB, la vision industrielle est prometteuse car les EC 

présentent des caractéristiques distinctives reconnaissables optiquement. La machine 
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identifie ces traits et caractéristiques et classe les EC dans différentes catégories. Ces 

caractéristiques peuvent être des couleurs, une topographie, des bords, des tailles, etc. 

Pour classer les EC, les chercheurs doivent se concentrer sur : (i) la qualité des données, 

(ii) les techniques de prétraitement, (iii) les algorithmes de classification. 

Une attention particulière doit être accordée à la qualité des données, qui doit être 

représentative d'un flux de déchets réel avec une grande hétérogénéité ; ainsi, la 

collaboration avec l'industrie du recyclage est essentielle. Pramerdorfer et al. (2015) 

[77] ont fourni un ensemble de données public spécialement conçu pour l'analyse de 

la vision industrielle. Leurs données proviennent d'une installation de recyclage. Les 

auteurs ont souligné le manque de données publiques de haute qualité, car la plupart 

des articles ne divulguent pas leur ensemble de données. Plus tard, Mahalingam et al. 

(2019) [78] ont fourni un autre ensemble de données conçu pour l'apprentissage 

automatique. Ils ne fournissent que quatre catégories de EC : circuits intégrés, 

résistances, condensateurs et bobines. Tous ces ensembles de données contiennent 

des images de PCB qui ne sont pas démantelés. Par conséquent, les EC sont d'abord 

localisés sur les PCB, puis classifiés. Cependant, dans le contexte actuel de cette revue 

sur les PCB démantelés, il n'existe actuellement aucun ensemble de données public sur 

les EC démantelés, probablement en raison de la valeur propriétaire qu'une telle base 

de données représente. 

Pour le recyclage, ces ensembles de données pourraient également être générés ou 

améliorés en fournissant une meilleure classification basée sur la composition 

chimique. Par exemple, la classe "condensateurs" contient des EC de compositions très 

différentes. 

Le type de données est également important. En général, une image conventionnelle 

contient trois canaux : Rouge, Vert et Bleu (RVB). Plusieurs études utilisent des images 

hyperspectrales qui contiennent plusieurs canaux pour former des spectres de 

réflectance [78]–[80]. Ces images fournissent beaucoup plus d'informations que les 

images RVB conventionnelles et pourraient permettre une classification plus précise. 

De manière intéressante, les canaux infrarouges d'une image hyperspectrale peuvent 

mettre en évidence les traces métalliques [80]. 

Une fois que les données sont de haute qualité, les images peuvent être traitées pour 

identifier et extraire des caractéristiques clés (bords, formes, couleurs, etc.). Les 

chercheurs se sont concentrés sur l'extraction de caractéristiques utiles [81]–[86]. 

Certaines caractéristiques simples incluent les couleurs comme critère de tri [87], [88]. 

Cette approche est simple mais manque de précision pour de nombreux EC. Par 

exemple, à la fois les CPU et les condensateurs sont souvent noirs. Un autre critère est 

la taille de l'objet. Copîndean et al. (2018) [89] utilisent leur appareil pour détecter la 

taille de l'objet et combinent cette information avec la couleur [89]. 
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Pour classer efficacement, les chercheurs utilisent des algorithmes d'apprentissage 

automatique tels que l'analyse en composantes principales [89], la machine à vecteur 

de support [80], [82], les k-plus proches voisins [82], [85] et les réseaux neuronaux [90]–

[92]. Plus spécifiquement, les réseaux neuronaux convolutifs sont les plus prometteurs 

car ils performent bien pour la classification d'images malgré le besoin de grands 

ensembles de données d'entraînement. Dans la Figure 6, les chercheurs ont utilisé un 

réseau de neurones convolutif pour prédire les types de EC à partir d'une image de 

PCB. Ils ont calculé un score de similarité par rapport à un modèle de EC de référence 

[92]. 

 

Figure 6 : Détection et reconnaissance de EC sur un circuit imprimé à l'aide de réseaux 

de neurones convolutifs. Le tableau de droite montre le score de similarité calculé par le 

réseau neuronal pour chaque modèle de classe. Reproduit avec l'autorisation de [93]. 

En tant qu'approche alternative, certains chercheurs ont effectué une reconnaissance 

de texte sur les EC de PCB [87], [90], [91]. Leur analyse est approfondie, mais il reste 

difficile à savoir dans quelle mesure les informations textuelles peuvent aider à trier les 

EC. Ils ont également suggéré d'utiliser les informations textuelles en combinaison avec 

d'autres méthodes, mais cette approche pourrait ne pas être compatible avec bon 

nombre des approches de démantèlement qui peuvent détruire les marquages par la 

chaleur ou l'attaque chimique. 

Les techniques de vision industrielle ont des limites, car de nombreux EC peuvent avoir 

des apparences différentes mais des compositions chimiques similaires. Il est à noter 

que l'inverse est également vrai. Dans ces cas, le système de classification a besoin de 

connaissances préalables sur la composition chimique de ces EC pour les regrouper 

dans une seule classe. Le manque d'informations chimiques est la principale lacune des 

travaux actuellement publiés. Des techniques de caractérisation supplémentaires 

permettant d'évaluer la composition sont nécessaires pour relever ce défi. » 
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 Tri spectral 

« Contrairement aux méthodes précédemment décrites, diverses spectroscopies 

peuvent cibler les éléments chimiques à l'intérieur d'un EC donné pour permettre leur 

identification et quantification. Les spécifications techniques d'une telle méthode 

doivent être compatibles avec un système de tri automatisé (incluant par exemple un 

tapis roulant). Par conséquent, la vitesse d'acquisition est un facteur clé pour le 

déploiement industriel. De plus, la technique ne doit pas nécessiter de traitement 

chimique (au-delà de ceux décrits dans la section sur le démantèlement), ou de 

préparation destructrice d'échantillons de EC. À titre d'exemple, les méthodes de haute 

précision basées sur la spectrométrie de masse à plasma obtenu par couplage inductif 

(ICP-MS), qui nécessitent la digestion du EC en milieux acides, ne conviennent pas au 

tri des EC. Dans cette section, quelques techniques pertinentes sont mises en évidence. 

La spectroscopie d'ablation par laser à plasma induit par laser (LIBS) consiste à ablater 

une surface avec une seule impulsion laser. Cela crée un plasma qui émet de la lumière 

dont le spectre peut être caractérisé à l'aide d'un spectromètre. Le LIBS peut cibler 

presque tous les éléments du tableau périodique ; il a donc été largement utilisé pour 

caractériser les déchets électroniques [94]–[98], notamment le Ta, le Zr et le Ba dans 

les condensateurs[99], [100], l'or et l'argent dans les circuits imprimés [95] et les 

éléments terres rares dans des EC spécifiques (haut-parleurs, aimants de disque dur) 

[101]. À noter que la littérature ne se limite pas aux EC sur les PCB. Le LIBS est 

extrêmement utile pour caractériser d'autres fractions de PCB, telles que leur fraction 

plastique/époxy, où il effectue des classifications avec des précisions allant jusqu'à 98 % 

[102]. Cela est particulièrement important pour mesurer le niveau d'éléments toxiques 

qui polluent le polymère (retardateurs de flamme bromés interdits, Sn, Pb, As, Hg, etc.) 

[103]. L'inconvénient du LIBS est que c'est une technique de caractérisation de surface. 

Par conséquent, il n'est pas applicable aux EC qui sont hétérogènes. Par exemple, si un 

EC a un boîtier en polymère épais, le LIBS ne capture pas la composition des matériaux 

à l'intérieur du EC. 

Une autre technique complémentaire du LIBS est la spectrométrie par fluorescence des 

rayons X (XRF). On s'attend à ce que la XRF soit puissante, bien que les études 

existantes utilisent la XRF pour caractériser les PCB, mais pas spécifiquement pour le tri 

des EC [104]–[111]. Une seule mesure peut fournir des informations sur la présence de 

plus de 40 éléments du tableau périodique. De plus, la XRF devient détecte plus 

facilement les éléments dont la masse atomique et plus importante, de sorte que les 

métaux lourds de grande valeur sont facilement détectés. Un autre avantage de la XRF 

est que, contrairement au LIBS, la mesure peut être effectuée sur l'ensemble du EC en 

utilisant un large faisceau de rayons X. De plus, en utilisant des rayons X de haute 

énergie, l'ensemble du volume de l’EC peut être étudié et pas saulement la surface, les 

EC étant souvent encapsulés dans des plastiques. Avec la XRF, les informations sur les 

éléments d'un EC obtenues sont plus précises que celles acquises par le LIBS. 
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L'inconvénient principal de la XRF est sa vitesse d'acquisition. Pour obtenir un spectre 

avec un rapport signal/bruit élevé, le système doit acquérir le signal pendant au moins 

quelques secondes. À cet égard, la caractérisation par XRF pourrait être utile pour 

construire une base de données de composition élémentaire ou pour un tri plus lent 

mais très précis, mais ne pourra pas traiter un flux de déchets à haut volume. De plus, 

la XRF ne fournit que des analyses élémentaires sans informations spatiales. Pour le tri, 

toute cartographie élémentaire sur un tapis roulant est évidemment impossible. À cet 

égard, l'imagerie par transmission des rayons X pourrait être d'intérêt. Pour ce faire, le 

faisceau de rayons X est projeté sur les EC et une image transmise par rayons X du EC 

est obtenue à partir d'un détecteur à rayons X placée de l’autre côté. Les images par 

transmission des rayons-X fournissent deux types d'informations. D'une part, l'image 

par rayons X peut être analysée pour identifier les motifs présents dans la structure 

interne des EC. D'autre part, avec l’aide d’un étalonnage, l'absorption fournit des 

informations sur la masse atomique des éléments présents dans le EC ou sur son 

épaisseur. Cependant, il n'existait jusqu’ici aucune littérature scientifique sur 

l'application de l'imagerie par rayons X aux déchets électroniques, probablement parce 

que cette méthode ne peut pas différencier un élément léger épais d'un élément lourd 

mince, qui donnent tous deux une absorption similaire. »  

Pour résoudre ce problème, des méthodes de tri bi-énergie peuvent être utilisées. Le 

tri bi-énergie par transmission des rayons X est une méthode de tri impliquant 

l'utilisation de deux niveaux d'énergie distincts de rayons X pour sonder la composition 

des matériaux [112], [113]. Le princpe de ce tri se base sur le fait que des élélements 

différents ont des comportements en absorption différents à des niveaux d’énergie 

différents. En utilisant deux énergies, le processus devient alors plus discriminant, 

permettant une identification plus précise des matériaux présents dans un échantillon. 

Cette technologie se base sur l’identification de la valeur du coefficient d’absorption 

linéaire µ d’un élément qui est dépendant de la densité et du numéro atomique et 

variant en fonction de l’énergie des photons incidents. Cela améliore la qualité de la 

séparation, réduisant les erreurs et augmentant l'efficacité du tri des minéraux ou des 

EC. Plusieurs industriels ont déjà intégré ce type de caractérisation à leurs lignes de tri 

que ce soit dans le domaine minier comme STEINERT et leur machine XSS T EVO 5.0 

ou dans le domaine du tri des déchets avec Pellenc ST et leur machine XPERT. Malgré 

ces avancées techologiques l’utilisation de spectroscopie par transmission des rayons 

X bi-énergie peut vite être limité lorsqu’il s’agit de trier des mixtures complexes ou de 

multiples matériaux sur une seule ligne comme c’est le cas dans le tri des EC [114]. Pour 

aller plus loin, des détecteurs résolus en énergie, dits multi-énergie, ont vu le jour 

récemment permettant une meilleure analyse et un décomposition des matériaux 

présents dans  des mixtures [115]. Les détecteurs multi-énergies surpassent les 

performances des détecteurs bi-énergie car ils peuvent utiliser le spectre complet des 

rayons X, offrant ainsi une meilleure performance lors de la classification des éléments 

[116]. Bien que cette technologie existe sur le marché avec le détecteur ME100 
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commercialisé par Detection Technology, aucun industriel n’a encore intégré ce type 

de détecteur sur ses lignes de tri. 

 Approches combinées 

« D'après les méthodes décrites précédemment, il semble qu'aucune d'entre elles ne 

puisse être utilisée seule dans un système de tri industriel. En d'autres termes, il n'existe 

pas de technique de tri parfaite pour les EC, car elles ont toutes leurs forces et leurs 

faiblesses. Ainsi, la bonne stratégie devrait découler d'une combinaison, comme le 

suggère Kleber et al., de la spectroscopie LIBS et de la vision industrielle [117]. Plusieurs 

méthodes de tri assemblées le long de la ligne de tri devraient permettre d'obtenir des 

taux de tri plus élevés. Par exemple, la combinaison des prédictions des modèles 

d'apprentissage de la vision assistée par ordinateur et de la spectroscopie pourrait 

conduire à des taux de tri élevés. Cependant, il convient également de prendre en 

compte les coûts. Par exemple, la vision par ordinateur pourrait être mise en œuvre 

dans presque tous les cas, tandis que les techniques de spectroscopie pourraient être 

utilisées pour un sous-ensemble de EC spécifiques. […] » 

 Nouvelles méthodes 

Depuis la publication de cet article de revue il y a 2 ans, quelques rares innovations ont 

vu le jour dans ce domaine. Principalement, on peut noter une utilisation de la 

spectroscopie hyperspectrale par infrarouge [118]. Souvent utilisée pour le tri des 

déchets plastiques, cette méthode peut aussi être adaptée au tri des DEEE [119]. 

Malheureusement, ces méthodes ne permettent qu’une analyse de la surface des EC et 

ne donnent pas accès à la composition interne, souvent caractéristique et renfermant 

les éléments d’intérêt. 

Tableau 3  : Comparaison qualitative des différents procédés de tri  (+ bon marché, ++ 

prix moyen, +++ cher). Reproduit avec permission de [54]. 

Sorting process CAPEX   OPEX Advantages Drawbacks 

Physical separa-

tion 

+++ ++ Large capacity  

Simple and existing pro-

cesses 

Requires multiple processes and ma-

chines 

Machine vision + + Easy to implement 

Focus on specific ECs 

Does not focus on the elemental compo-

sition 

Spectroscopy sort-

ing 

++ ++ High accuracy elemental 

sorting 

Expensive device 

No industrial process developed yet 

 

La plupart des procédés développés se basent encore sur de la vision industrielle et du 

machine learning [120]. Mais focaliser le tri sur les EC par vision industrielle et autres 

méthodes spectrales permet de limiter les désavantages liés au tri des poudres qui ont 

tendance à être difficiles à manipuler et présentent de faibles précisions [121]. Ces 
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méthodes de tri permettent aussi de limiter la consommation électrique en eau ou 

solvants que d’autres méthodes physiques utilisent  [122]. 

Malgré les avancées, il reste des défis à relever pour parvenir à un tri efficace des EC 

en fonction de leur composition élémentaire interne (Tableau 3). En effet, la plupart 

des études ne se concentrent que sur la classification de certains EC sans prendre en 

compte les différences de composition interne dans une même famille de EC. 

 METHODES DE RECYCLAGE SUR MESURE POUR CERTAINS EC 

Le tri des EC ouvre la voie à la création de procédés sur mesure pour l'extraction des 

éléments ciblés. Bien que des procédés existent déjà, il manquait encore un moyen 

d'accéder aux EC de manière spécifique, simple et rentable. 

La création de méthodes sur mesure pour des EC spécifiques offre la possibilité 

d'accéder aux éléments qui les composent et de les recycler de manière optimale. Cette 

approche permet d'obtenir une composition contrôlée et constante tout en réduisant 

le nombre d'éléments à traiter, ce qui simplifie le processus de recyclage. En 

conséquence, elle permet de recycler des éléments qui pourraient être présents en trop 

faible concentration dans le flux initial. De plus, elle offre la possibilité de recycler tous 

les éléments contenus dans le EC en utilisant un procédé simple et optimisé. Ce faisant, 

elle rend ces procédés rentables tout en réduisant leur impact environnemental. Cette 

approche est particulièrement pertinente pour les EC qui renferment des éléments 

précieux, tels que le palladium (Pd), mais en quantités très faibles [123], pour les EC 

dont la composition est simple et qui nécessitent donc un traitement simple et efficace 

[124], ainsi que pour les éléments difficiles à recycler en raison de leur nature, comme 

c'est le cas des éléments réfractaires tels que le tantale dans les condensateurs au 

tantale [125]. Le tri des EC permet alors de créer des procédés sur mesure à l’extraction 

des éléments ciblés. Des procédés existent déjà mais il manque encore un moyen 

simple et rentable d’accéder au EC ciblés. 

 CONCLUSION 

Cette revue de la littérature souligne en premier lieu l'importance cruciale du recyclage 

des DEEE. Cette importance découle de plusieurs facteurs, notamment la demande 

croissante en matières premières, la pollution environnementale qu'ils génèrent et la 

nécessité de mettre en place des stratégies d'approvisionnement durables. Dans le 

processus de recyclage, il est également impératif de minimiser l'impact 

environnemental des procédés tout en maximisant la récupération de tous les éléments 

présents dans les DEEE. 

C'est dans cette optique qu'a émergé le besoin de développer un procédé basé sur le 

démantèlement des EC de leurs cartes électroniques, suivi d'une étape de tri visant à 
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simplifier les étapes ultérieures du recyclage. Le démantèlement des EC est une 

technologie déjà mature et utilisée à l'échelle industrielle, c'est pourquoi il n'a pas fait 

l'objet d'une étude approfondie dans le cadre de cette thèse. En revanche, le tri des EC 

requiert encore des avancées significatives avant de pouvoir être pleinement intégré 

dans des procédés industriels. Cette étude s'est donc concentrée sur le tri au niveau 

des EC, car cela permet de simplifier les procédés, contrairement au traitement de EC 

broyés qui nécessitent de nombreux équipements et s'avère moins efficace. 

La plupart des recherches portant sur le tri des EC se limitent à quelques catégories 

spécifiques et sont souvent entravées par des limitations technologiques. Les 

approches purement basées sur la vision industrielle ne fournissent pas toujours 

suffisamment d'informations sur la composition des EC, tandis que les méthodes 

spectrales peuvent être soit trop lentes soit partielles dans les informations qu'elles 

délivrent. Les approches combinées semblent donc les plus adaptées, en particulier 

l'association de la vision industrielle avec la spectroscopie par absorption des rayons-

X (XAS). Ce procédé est rendu possible par le développement de nouvelles 

technologies de détecteurs de rayons-X définis en énergie. C’est le cas par exemple du 

détecteur ME100 commercialisé par Detection Technology basé sur une technologie 

développée au CEA [126]. Cette combinaison offre un tri rapide et l'accès à des 

informations spatiales et spectrales détaillées des EC. 

Pour sa simplicité de mise en œuvre, d'utilisation, et la richesse des informations qu'elle 

fournit, la XAS multi-énergies, permettant l'acquisition d'images hyperspectrales en 

transmission de rayons-X, a été choisie comme méthode de caractérisation pour cette 

thèse. Ces deux approches complémentaires, la vision industrielle et la XAS, visent à 

permettre un tri rapide et précis des EC en fonction de leur composition élémentaire. 

La suite de cette thèse se concentrera sur la présentation du prototype de tri développé 

pour cette étude, ainsi que sur la mise en place des procédés de classification par vision 

industrielle et par XAS multi-énergies, dans le contexte spécifique du tri des EC. 
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2 CHAPITRE 2 : PRESENTATION DU PROTOTYPE ET DU PROCEDE DE TRI 

 PRESENTATION DES OBJECTIFS  

Le cahier des charges imposé par la National Environmental Agency (NEA) qui est 

l’organisme fincançant le projet, demandait pour ce procédé de pouvoir trier des EC à 

hauteur de 10 kg/h pour ensuite en extraire des éléments chimiques spécifiques qui 

jusqu’alors n’étaient pas ou peu recyclés. La sélection de ces éléments est motivée par 

diverses raisons, comme le recyclage des éléments polluants (plomb, brome, 

cadmium…), la récupération d’éléments précieux (or, argent, palladium, platine…), ou 

encore la préservation de l'autonomie d’un pays en matière d'approvisionnement en 

éléments stratégiques (comme c’est le cas par exemple des terres rares, du tantale ou 

du cobalt) [8]. D’après les informations que nous avons réunies durant nos recherches 

bibliographiques et lors de premiers tests réalisés au LETI par Andrea Brambilla en 

2018, il nous est vite apparu impératif et faisable d’enrichir les flux de déchets PCBs en 

éléments ciblés. Ceci est nécessaire car leur composition y est trop faible pour être 

rentable. Et de fait, la plupart des études utilisant une approche purement basée sur le 

recyclage des éléments par pyrométallurgie ou hydrométallurgie à partir des PCBs 

entiers, ne peuvent recycler qu’un nombre limité d’éléments , les plus concentrés ou 

les plus chers. 

C'est en tenant compte de ces considérations que nous avons mis au point un 

prototype de tri, dont l'objectif est de classifier les EC une fois démantelés des PCBs. 

Le tri s'opère en fonction de leur composition élémentaire, dans le but d’enrichir les 

flux en éléments ciblés. Certains EC ont été choisis en raison de leur composition 

simplifiée comme les inductances composées principalement d’une bobine en cuivre 

et d’un cœur en fer. D’autres EC ont été choisis pour leur composition particulière 

renfermant des éléments d’intérêt comme les condensateurs au tantale. Ce tri initial 

permet d’obtenir des sac de tri à la composition chimique grandement simplifiée, et 

donc permet l'utilisation de méthodes de recyclage simples pour récupérer les 

différents éléments constituant les EC. 

L'état de l'art en matière de tri nous a donc poussé à choisir un procédé de tri des EC 

démantelés et se basant sur une cascade de procédés différents permettant un tri à 

plusieurs niveaux avec des précisions différentes. Tout d'abord, un tri physique basé 

sur la taille des EC, suivi d’un tri optique à l'aide d'une caméra alliée à l'intelligence 

artificielle, nous permettant de reconnaître les EC en fonction de leur aspect visuel. Ceci 

se poursuit par un tri par transmission des rayons-X multi énergies (MEXRT) permettant 

de caractériser plus précisément l'intérieur des EC. En effet, des EC visuellement 

semblables ne présentent pas toujours la même composition élémentaire. Ces 

différents procédés de tri se basent sur des informations différentes mais spécifiques 

aux EC, se complémentant ainsi pour un tri total plus précis. 
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 CHOIX DES EC A ETUDIER 

Les EC étudiés ont d’abord été choisis en fonction de leur fréquence de présence dans 

les PCB [127]. Les EC les plus souvent retrouvés dans les PCB sont les circuits imprimés 

(IC), les connecteurs, différents types de condensateurs, des inductances et des 

résistances. Chacune de ces catégories peut ensuite être sous divisée en fonction de 

leur type ou en fonction de la composition de ces différents EC. C'est le cas des 

condensateurs dans lesquels on retrouve des condensateurs électrolytiques à 

l’aluminium, les condensateurs à film de polymère métallisé (MPC), des condensateurs 

céramiques monocouche (SLCC) qui peuvent avoir une composition basée sur le 

baryum, sur le néodyme ou sur d'autres types d’éléments (Ag, Ni, Cu). Il existe aussi 

des condensateurs au tantale ou encore des condensateurs céramiques multicouches 

au baryum ou non. Comme dans le cas de sous-catégories de condensateurs qui 

peuvent être plus rares, d’autres EC moins courants font aussi parti de l’étude de par 

leur composition spécifique renfermant des éléments d’intérêt. C’est le cas des unités 

centrales (CPU) connues pour leur teneur en or ou encore des relais. Afin d’évaluer la 

composition et l’intérêt du recyclage de ces EC, une étude préliminaire de 

caractérisation a été menée. Cette simple expérience a permis d’analyser la 

composition des EC de différentes catégories présentes sur des cartes de circuits 

imprimés (PCBs). Pour cela, les EC de 10 PCBs différents ont été récupérés. Une fois 

triés, ces EC ont été réduits en poudre à l’aide d’un broyeur Retsch cutting mill S-200. 

Les poudres homogènes ainsi obtenues et représentatives des EC ont ensuite été 

analysées grâce à un détecteur XRF Olympus Vanta pour en extraire la composition 

élémentaire (Figure 7).  

 

Figure 7 : Spectres XRF à deux voltages d'anode différents (15kV et 50 kV) pour a) un 

mix de EC représentatif et b) les circuits intégrés (IC) extraits du mix. 

Cette analyse qualitative et préliminaire a permis de construire le tableau suivant, 

donnant pour chaque catégorie de EC une estimation des éléments présents (Tableau 

4). Les éléments apparaissant en gras sont nos éléments cibles c’est-à-dire les métaux 

b) a) 
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précieux (Au, Pd, Pt), les terres-rares, les métaux des batteries (Mn, Co), et autres 

métaux considérés comme stratégiques dans l’Union Européenne [8]. La concentration 

de ces métaux en vue de leur récupération prend tout son sens dans la mesure où leurs 

taux de recyclage sont pour la plupart faibles à l’heure actuelle. Ils sont dilués dans le 

déchet de départ, leur récupération est très difficile avec les procédés actuels 

(dispersion et dilution lors des étapes de broyage, terres-rares qui « collent » aux 

équipements à cause de leurs propriétés magnétiques…).   

Tableau 4 : EC et leur composition en principaux métaux par caractérisation XRF. Les 

éléments en gras représentent les éléments d'intérêt enrichis dans chaque classe. 

Composant Composition 

Mix référence Ag, Ba, Br, Cu, Fe, Ni, Sb, Sn, Zn 

Résistances Al, Cu, Fe, Ni, Pd, Pb, Sn 

Ba SLCC Ag, Ba, Ca, Cu, Ni, REEs, Sn, Ti, Zr 

Non Ba SLCC Bi, Ca, Cu, Mg, Mn, Sn, Zn 

Nd SLCC Ag, Ba, Ca, Cu, Nd et autres REEs, Ni, 

Sn, Ti, Zr 

MPC Ag, Al, Cu, Fe, Zn 

Ta 

condensateurs 

Ag, Co, Fe, Mn, Ni, Ta 

Ba MLCC Ag, Ba, Ni, REEs, Sn, Ti 

Non Ba MLCC Ag, Ca, Mg, Mn, Ni, Pd, Sn 

Al 

condensateurs 

Al, Cu, Ni, Sn, Zn 

Circuits 

intégrés 

Al, Au, Br, Ca, Cu, Ni, Sb, Si, Sn 

Connecteurs Al, Au, Br, Ca, Cu, Fe, Ni , Pb , Sb, Sn , 

Zn 

CPU Ag , Au , Cu , Ni , Sb 

Inductances Cu , Fe , Sn , Zn 

Relay Ag , Cu , Fe , Ni , Pd , Pt , Sn , Zn 
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Dans cette première étude qualitative, l'analyse de la composition élémentaire des 

catégories sélectionnées renforce la justification de leurs choix en mettant en évidence 

une augmentation de la concentration de certains éléments dans les classes d’EC triés. 

L’étude par XRF de la composition des catégories reste qualitative mais montre 

néanmoins que des éléments qui étaient non visibles dans le mix d’EC de référence 

(composé de tous les types d’EC en prportions similaires à celles trouvées dans les 

différents PCB) sont alors visibles une fois les composants regroupés par type. Un 

exemple en est le néodyme présent dans les SLCC au Nd ou l’or dans les CPU et cicuits 

intégrés. Les specifications du détecteur XRF utilisé annoncent que dans les condition 

de caractérisation utilisées, la limite de détection des éléments se trouve entre 1 et 

2500 ppm. Les éléments non visibles dans le mix initial sont alors présents mais en 

concentrations inférieures à ces seuils. Parallèlement, certaines catégories, comme les 

inductances, présentent une simplification de leur composition, avec seulement quatre 

éléments (Cu, Fe, Zn et Sn) pouvant être identifiés par XRF. Malgré les défis liés à l'accès 

à ces EC, leur composition spécifique et leur potentiel de recyclage ont déjà suscité un 

intérêt considérable, conduisant au développement de procédés de recyclage pour des 

EC tels que les CPU [128], recherchées pour leur contenu en or, les condensateurs au 

tantale [129], [130], ainsi que les condensateurs électrolytiques à base d'aluminium 

[124]. En conséquence, la décision de se concentrer sur le tri des EC en vue de faciliter 

leur recyclage, ainsi que celle de cibler des éléments spécifiques, semble être une voie 

à privilégier. 

 PREPARATION DES EC 

 Démantèlement 

Afin de pouvoir accéder aux EC individuels, le désassemblage des PCBs est nécessaire. 

Cette étape permet de séparer d'une part les cartes constituées principalement de 

résine époxy, de fibres de verre et de cuivre [28], et d'autre part les EC. Différentes 

techniques de démantèlement existent à des échelles industrielles : démantèlement 

physique, démantèlement par chaleur ou chimique. Par conséquent, cette étude ne se 

penche pas sur l'examen des divers procédés de démantèlement. Les éléments utilisés 

tout au long de cette étude proviennent d'entreprises qui nous ont fourni des éléments 

déjà démantelés (Vans Chemistry Pte. Ltd., en Inde  et Metalo international Pte. Ltd., à 

Singapore), ou de EC neufs acquis auprès de fournisseurs (SCENG ROBOTICS Pte. Ltd). 

En outre, nous avons également démantelé manuellement des éléments de PCBs 

usagés issus de diverses sources (ordinateurs, téléphones, appareils électroménagers, 

unités de contrôle de moteurs de véhicules), ainsi que d'autres PCBs recueillis auprès 

de connaissances et de collègues. 

Le démantèlement des PCBs récupérés se fait de façon manuelle sous hotte. Les PCBs 

sont placés dans un four à 200 °C pendant 10 minutes pour faire fondre les soudures. 

Une fois les soudures fondues, les PCBs sont secoués manuellement afin de faire 
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tomber les EC encore attachés. 

Il faut néanmoins prendre en compte le fait que la méthode de démantèlement des EC 

peut aussi influencer le tri et surtout altérer la reconnaissance visuelle des EC en 

modifiant leur apparence (par des brûlures ou de l’oxidation). En effet, le processus de 

démantèlement, souvent effectué par exposition à la chaleur, génère fréquemment des 

brûlures et une décoloration des EC, ce qui complique leur identification lors du tri. De 

plus, les soudures restent souvent attachées aux EC, altérant leur composition et parfois 

entraînant l'adhésion de deux EC ensemble. De leur coté, les méthodes de 

démantèlement chimique peuvent corroder de manière significative les EC et ainsi 

altérer leurs apparences visuelles. Quant au tri physique, il peut entraîner la rupture des 

EC, modifiant leurs tailles et leurs apparences optiques. Le choix de la méthode de 

démantèlement est donc important dans le procédé et doit aussi être pris en compte 

dans les étapes suivantes du tri. Pour ces raisons, la base de données composée des 

images des EC est composée d’images d’EC neufs ou désassemblés suivant les 

différentes méthodes afin de permettre une reconnaissance globale. 

 Tri physique 

Une fois les EC séparés de leur carte, ils peuvent être triés. Le postulat selon lequel les 

EC ayant des compositions similaires ont des comportements similaires a conduit 

beaucoup d’études à baser leurs méthodes de tri sur des procédés physiques [73], 

[131]. Ces procédés pouvant aller du simple tri par taille au tri électrostatique en 

passant par des tris par densité. Bien que ces techniques peuvent se montrer efficaces 

dans certains cas, elles nécessitent souvent de réduire les EC en poudre pour isoler les 

différents éléments des EC qui ne sont pas homogènes, complexifiant le flux en 

mélangeant tous les éléments. De plus ces méthodes de tri souvent binaires ne 

permettent pas d’accéder à des éléments spécifiquement ciblés et conduisent en 

général à rassembler des éléments déjà présents en grandes quantités dans le flux de 

EC initial. L’efficacité de ces méthodes est souvent réduite en raison de mécanismes 

d’agglomération (par exemple de particules non-magnétiques attachées à des 

particules magnétiques lors de la séparation magnétique). 

Néanmoins, certaines de ces méthodes se révèlent très utiles pour réduire la 

complexité du flux initial et faciliter ensuite le tri des EC. En effet, en triant les EC selon 

leurs tailles, il devient possible de regrouper ceux ayant des fonctions et des 

caractéristiques similaires. Cela simplifie les flux opérationnels en regroupant 

naturellement des EC semblables en fonction de leur taille. Ainsi, la décision d'adopter 

une approche initiale de tri par taille des EC dans le processus découle de la nécessité 

de simplifier les flux pour la suite du procédé. Ce tri basé sur la dimension des EC, 

réalisé au moyen de tamis automatisés (Vibratory Sieve Shaker AS 300 - Retsch), 

permet une ségrégation efficace des EC en fonction de leur taille. Ce procédé simple 

peut également être aisément intégré aux équipements industriels, facilitant sa montée 
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en échelle dans une possible industrialisation du procédé. 

Les dimensions des tamis sélectionnées sont de 40 mm, 10 mm, 5 mm et 1 mm. Cette 

diversité de tailles facilite la classification en groupes distincts. Ces tailles 

correspondant à des catégories arbitraires définies en fonction des EC le plus souvent 

trouvés sur les PCBs. Par exemple, les EC de grande taille, généralement de gros 

connecteurs dont la composition est similaire, sont regroupés dans la classe supérieure 

à 40 mm, tandis que les EC très petits qui ne conviennent pas à notre procédé de 

recyclage (trop petits pour être analysés en MEXRT), ou qui sont des morceaux d'autres 

EC cassés durant le démantèlement sont classés dans la catégorie inférieure à 1 mm et 

tous traités ensemble. En addition, la part que représente les EC de taille inférieure à 

1 mm est négligeable (< 1 %) (Figure 8), et le tri de chaque EC de cette catégorie 

représente un très faible ratio d’efficacité correspondant au temps de tri d’un EC divisé 

par la masse du EC et donc indiquant la quantité d’éléments recyclés. Les masses 

moyennes des EC ont été mesurées pour chaque sous-fraction de taille. La masse totale 

de 100 EC pour chaque sous-fraction a été mesurée et moyennée et la masse moyenne 

d'un EC pour chaque sous fraction est répartie comme suit : 24,67 ± 0.01 g pour les EC 

d'une taille supérieure à 40 mm, 9,12 ± 0,01 g pour ceux de 40 à 10 mm, 0,83 ± 0,01  g 

pour ceux de 10 à 5 mm, 0,12 ± 0,01 g pour ceux de 5 à 1 mm, et enfin 0,006 ± 0,001 g 

pour ceux de moins de 1 mm. Soit une masse moyenne de 0,38 ± 0,01 g pour un EC. 

 

Figure 8: Distribution de la masse des EC dans les différentes sous-fractions de tailles. 

L’étude sur le tri des EC se cantonnera donc aux fractions 1 mm-5 mm, 5 mm-10 mm 

et 10 mm-40 mm. C’est dans ces fractions que se trouvent la majorité des EC d’intérêt. 

Pour ces trois fractions étudiées la moyenne de masse d’un EC est alors de 3,36 g. Pour 

une vitesse de distribution de 10 kg/h il faut donc une vitesse de tri moyenne de 0,8 

EC par seconde.  Le tableau ci-dessous (Tableau 5) résume les EC présents dans chaque 

fraction de taille. Le tri par taille permet de réduire la complexité de ces flux avec un 

maximum de 7 EC dans une catégorie, divisant ainsi par deux le nombre de catégories 

à différencier dans les étapes suivantes du tri.  
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Tableau 5: Liste des EC par taille. 

TAILLES COMPOSANT ELECTRONIQUE 

X > 40 MM Connecteurs 

40 MM> X > 10 MM CPU, Connecteurs, Circuits imprimés, Relay, Inductance, MPC, 

Condensateur Al 

10 MM> X > 5 MM Connecteurs, Circuits imprimés, Inductance, Condensateur Al, SLCC 

5 MM> X > 1 MM Circuits imprimés, SLCC, Condensateur Ta, MLCC, Résistances 

1 MM > X MLCC, Débris 

 

 CONCEPTION ET CONSTRUCTION DU PROTOTYPE 

 Tapis roulant 

Pour concevoir le prototype de tri, nous avons choisi d'utiliser un tapis roulant pour 

faciliter le déplacement des EC lors de leurs différentes caractérisations. Afin de 

s'adapter à divers types de EC, le tapis a une largeur de 15 cm. Sa longueur de 2,5 m 

permet d'installer tous les équipements nécessaires le long du tapis. Pour une visibilité 

optimale des EC lors du tri optique, le tapis est de couleur blanche, permettant aux EC 

(rarement blancs) d’être mieux visibles sur ce fond. Fabriqué en polymère, il assure une 

faible absorption des rayons X lors du tri par MEXRT, permettant ainsi d’avoir une 

image en transmission correspondant seulement à la transmission des rayons X par le 

EC. Le tapis est mis en mouvement grâce à un moteur à courant continu piloté en 

tension, ce qui permet d'ajuster la vitesse en fonction des besoins de tri. La structure 

du tapis est composée de profilés en aluminium modulaires, offrant une grande 

souplesse dans la conception et l'ajout d'accessoires et d’équipements autour du tapis. 

La conception et la construction du tapis ont été réalisées en collaboration avec la 

société SCENG ROBOTICS Pte. Ltd. de Singapour. (Figure 9) 
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Figure 9 : photographie du tapis roulant. 

 Distribution des EC 

La distribution des EC sur le tapis doit se faire de manière à pouvoir déposer un par un 

des EC de tailles et formes très variées. Pour ce faire, l’utilisation d’un bol vibrant a été 

choisie. Comme pour le tapis roulant, j’ai été accompagné pour sa conception par 

l’entreprise SCENG qui l’a ensuite construit. Un bol vibrant est un outil utilisé dans 

l’industrie pour distribuer automatiquement des pièces une à une. La base du bol est 

formée d’un électroaimant, une bobine et des lames ressorts soutenant la partie 

supérieure du bol. L’électroaimant fixe permet de mettre en vibration la bobine 

attachée au bol. Cette vibration est possible grâce au support des lames ressorts. La 

partie supérieure du bol est constituée de rainures créant un chemin du bas du bol (où 

sont déposées les pièces), jusqu’en haut où elles sont distribuées. Les vibrations du bol 

permettent de faire glisser les pièces et les aligner une par une dans les rainures. Grâce 

aux vibrations, les pièces sont mises en mouvement à la suite de petits sauts répétés 

induits par les impacts avec le bol en vibration [132]. Pour accueillir tous les EC présents 

dans notre étude, la rainure fait une largeur de 40 mm. La dimension du socle du bol 

a été fixée à 20 cm de diamètre, celle du diamètre supérieur à 50 cm pour une hauteur 

de 20 cm. Les autres dimensions du bol découlent alors de ces choix (Figure 10). La 

vibration du bol est gérée par deux paramètres : la fréquence de vibration et 
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l’amplitude (ici conditionnée par l’amplitude en Volts du courant d’entrée de 

l’électroaimant). La fréquence de vibration est imposée par le bol car elle doit être 

choisie comme étant la fréquence de résonnance de ce dernier. Dans le cas de notre 

étude, la géométrie du bol lui impose une fréquence de résonnance de 55,2 Hz qui est 

donc la fréquence utilisée pour cette étude. 

 

Figure 10: Photographie du bol vibrant. 

Afin d'améliorer l'espacement entre les EC et d'assurer une distribution individuelle 

plus efficace, une modification a été apportée au bol. Cette modification consiste en 

l'ajout d'une pièce spéciale sur le bol, conçue pour exploiter les vibrations du bol. Cette 

pièce est composée de quatre parties. Une partie fixée au bord du bol permettant de 

fixer un axe, un anneau mobile monté en liaison pivot sur l’axe grâce à une bague qui 

empêche ses mouvements verticaux. L’anneau mobile est en contact avec la rainure du 

bol de manière à pouvoir pivoter autour de l’axe vertical fixé au bord du bol (Figure 

11).  Cette pièce mobile comporte un trou sur l'un de ses bords, dont la taille 

correspond à la dimension maximale des EC traités. Ce trou permet de capturer un EC 

à la fois, en le transférant de l'autre côté de la pièce mobile pour qu'il puisse ensuite 

être distribué sur le tapis. 
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Figure 11 : Photographie de la pièce conçue pour espacer les EC montée sur le bol. 

La pièce mobile étant en contact en un seul point avec la rainure du bol, elle subit alors 

la même force en ce point que celle mettant les EC en mouvement. Cette force de 

translation applique donc un moment sur la pièce en liaison pivot glissant avec l’axe 

fixe dans le référentiel du bol induisant une rotation de la pièce (Figure 12). 

 

Figure 12 :Forces et rotation de la pièce conçue pour espacer les EC. 

Ce dispositif augmente la probabilité d’une distribution individuelle des EC, ce qui est 

la méthode de tri utilisée sur ce prototype. La vitesse de distribution des EC a 

également une grande importance dans ce prototype, et une étude a été réalisée pour 

𝐹Ԧ  

𝜔ሶ  
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identifier les paramètres optimaux permettant à la fois une distribution individuelle des 

EC et des vitesses de tri raisonnables. 

Pour évaluer la vitesse moyenne de distribution avec ce dispositif, nous avons mesuré 

le temps moyen entre l'arrivée de deux EC successifs, en utilisant une moyenne basée 

sur 10 EC en état stationnaire pour des EC de tailles entre 10 mm et 5 mm. 

Pour les amplitudes de vibration de 80 V et 85 V, les EC ne sont pas mis en mouvement 

dans le bol et il n’y a donc pas de distribution. À mesure que l'amplitude augmente, la 

vitesse des EC dans le bol vibrant augmente, tout comme la vitesse de rotation de la 

pièce en rotation. Lorsque nous atteignons une amplitude de 105 V, les vibrations sont 

si intenses que les EC ne peuvent pas être correctement capturés par le trou présent 

dans la pièce en rotation et de multiples EC peuvent s’empiler et être capturés. 

En se basant sur cette étude, en tenant compte de la gamme de tailles des EC et du 

type de distributeur rotatif utilisé, le temps de distribution maximal se situe à une 

amplitude de 90 V et un temps de distribution minimal pour 110 V. Cependant, il 

convient de noter que les amplitudes de 105 V et 110 V ne sont pas adaptées à l'analyse 

individuelle d'un EC car les vibrations trop importantes induisent une distribution de 

plusieurs EC à la fois. Par conséquent, la meilleure plage d'amplitude pour cette gamme 

de tailles de EC, en utilisant ce distributeur rotatif spécifique monté sur le distributeur 

à bol vibrant, se situe entre 90 V et 100 V (Figure 13). 

 

 

Figure 13 : Temps de distribution entre deux EC en fonction de l'amplitude du courant. 

 

Ce dispositif reste un prototype et nécessite encore des améliorations avant de pouvoir 
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répondre à toutes les exigences du procédé de tri. De plus il est nécessaire d’avoir une 

partie rotative différente pour chaque taille de EC traités de par la taille du trou sur la 

partie rotative. Cependant il permet en l’état actuel d’avoir une distribution unitaire des 

EC, ce qui est essentiel pour les différentes étapes de tri.  

 Tri optique 

Le tri optique est la première étape de tri ayant lieu sur le tapis roulant et est une étape 

primordiale de notre procédé. Pour atteindre les objectifs de précision et de vitesse, la 

caméra utilisée doit produire des images de bonne qualité et à une cadence suffisante. 

La caméra choisie est une caméra industrielle permettant l’acquisition de 75 images 

par seconde (FPS) (Toshiba BU505MCF Telicam). La fréquence d’acquisition des images 

par la caméra est un paramètre essentiel pour optimiser la vitesse de tri des EC. En 

effet, plus la caméra est capable de capturer un grand nombre d’images par seconde, 

plus les EC peuvent se déplacer rapidement et être identifiés en un temps réduit sous 

la caméra. Cette caméra n’étant pas équipée de lentille il est nécessaire d’en ajouter 

une en fonction de l’application choisie. La lentille choisie pour notre prototype de tri 

(FUJINON HF25XA-1F) a une distance focale de f = 25 mm et est compatible avec des 

capteurs d'image allant de 2/3" à 1/1.2". Avec une ouverture maximale de f/1.4, elle est 

idéale pour des conditions de faible luminosité. En effet, une ouverture de 1.4 

correspond à une ouverture du diaphragme de f/1.4 = 17.8 mm. Cette large ouverture 

du diaphragme permet de capturer plus de lumière en un temps réduit. De plus, la 

lentille est équipée d'un obturateur global, ce qui la rend adaptée aux applications 

nécessitant une imagerie à haute vitesse. Elle permet de travailler à une distance 

minimale de 100 mm. Permettant ainsi de réduire l’encombrement du prototype tout 

en permettant le passage de tous les EC en dessous. Pour avoir une bonne qualité 

d’image même à haute vitesse, il est nécessaire d’avoir une luminosité suffisante. Cette 

luminosité a été assurée par l’ajout d’un anneau de LEDs (V2DR-i90A-W) autour de la 

lentille de la caméra assurant ainsi une luminosité constante et suffisante pour 

l’acquisition des images. La caméra et l’anneau ont tous les deux étés montés sur des 

profilés aluminium modulaires par l’intermédiaire de supports en métal pour permettre 

la diffusion de la chaleur émise par les deux équipements et assurer leur 

refroidissement (un premier support pour la caméra ayant été fait en impression 3D 

d’acide poly-lactique (PLA) ayant conduit à la surchauffe de la caméra) Figure 14). Ce 

matériel de prise de vidéos permet alors de prendre des images des EC passant sur le 

tapis roulant avant d’être classifiés par un algorithme de reconnaissance d’images. 
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Figure 14: Montage optique ; caméra, lentille, anneau LEDs et support caméra. 

 Tri par rayons-X 

Des études préliminaires à cette thèse avaient montré que le tri des EC par XAS était 

possible et complémentaire à un tri par moyens optiques [54]. Il a alors été décidé 

qu’une caractérisation des EC par spectroscopie par transmission des rayons X multi 

énergies (MEXRT) étaient une solution particulièrement adaptée au tri. Cette solution 

de spectroscopie permettant d’avoir accès de façon rapide à l’intérieur des EC. Le seul 

détecteur alors présent sur le marché pour ce genre de caractérisation était le détecteur 

ME100 issu d’une technologie développée par le CEA-LETI et commercialisé par 

l’entreprise Detection Technology. Le détecteur est composé d’une ligne 128 pixels au 

CdTe de 0.8 mm de côté. La résolution en énergie du détecteur est de 1,1 keV. 

L’utilisation de ce détecteur a déterminé les dimensions du reste du matériel utilisé 

pour la caractérisation par MEXRT. En effet, le détecteur a une plage de détection des 

énergies allant de 20 keV à 160 keV, il était donc nécessaire d’avoir un générateur 

permettant de produire un rayonnement sur toute cette plage d’énergies. C’est 

pourquoi nous avons choisi d’utiliser un générateur de type tube à rayons X ayant une 

tension maximale de 160 kV entre ses électrodes (une tension de 160 kV permettant 

de produire des photons d’énergie maximale de 160 keV). Le tube choisi (VJX 124-

IXS160BP200P124) d’une puissance de 200 W, est pilotable en tension et en intensité 

ce qui permet de faire varier l’intensité du flux de photons et l’énergie des photons 

émis.  

Afin de travailler près du générateur, celui-ci doit être enfermé dans un blindage 

permettant d’éliminer les émissions de rayons-X aux alentours. Pour ce faire, le 

Support caméra 
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blindage a été conçu et réalisé en collaboration avec l‘entreprise Radiation Protection 

Solutions Pte Ltd. Le blindage se compose d’un compartiment clos, au-dessus du tapis, 

renfermant le générateur connecté à la boite de commande se trouvant à l’extérieur 

du blindage. Ce compartiment étant seulement ouvert sur le dessus pour laisser place 

à deux ventilateurs pour refroidir le générateur, et en dessous du générateur où une 

fine ouverture est présente entre les deux compartiments pour laisser passer les 

rayons X. Le deuxième compartiment situé sous le générateur est ouvert de part et 

d’autre pour laisser passer le tapis et les EC qui se trouvent dessus. Ces ouvertures 

peuvent être fermées à différents niveaux par des portes coulissantes afin de limiter les 

fuites de rayons X. Le détecteur de rayons X se trouve lui monté sous le tapis à la 

verticale du générateur afin de détecter les rayonnements ayant traversé les EC qui 

peuvent se trouver sur le tapis. Tout le blindage de la structure se compose de deux 

plaques de plomb de 3 mm d’épaisseur (Figure 15) soit un blindage total de 6 mm 

d’épaisseur. L’entreprise Radiation Protection Solutions Pte Ltd. Sous-traitant la 

conception et la fabrication du blindage ayant fait les calculs et simulations nécessaires. 

En effet, cette épaisseur permet d’atténuer assez les rayons-X émis pour rendre le 

prototype accessible au public avec une émission, au contact du blindage, inférieure à 

10⁡𝜇𝑆𝑣. ℎ−1, sous le Radiation protection act Singapore [133]. Ces valeurs ont été 

mesurées une fois le générateur et le blindage en place et validées lors de 

l’homologation du prototype par l’agence nationale pour l’environnement de 

Singapour. Pour comparaison, l’exposition naturelle à la radioactivité en France est de 

l’ordre de 3 mSv/an et un tel prototype serait alors aussi utilisable en France [134]. 

 

 

Figure 15: Montage du générateur, détecteur et blindage pour les rayons-X. 
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 Ejection des EC 

Les EC, une fois classifiés, doivent être triés dans différents bacs pour pouvoir être 

récupérés. Cette opération se déroule de manière séquentielle car les EC sont déposés 

sur le tapis et déposés un par un. Une fois la classe du EC déterminée, chaque EC est 

alors éjecté perpendiculairement au tapis pour être dirigé vers le bac correspondant à 

sa catégorie. Pour ce faire, des bacs munis de tubes de guidage sont installés le long 

des bords du tapis. Pour éjecter les EC du tapis, en face de chaque bac, une buse à air 

comprimé permet d'éjecter les EC vers les bacs respectifs. Ces buses (KNSR02–100–4 

utilisées sous air comprimé à 6 bars) sont actionnées grâce à des vannes 

électromagnétiques (VQ21A1–5GZ-C6-F) contrôlées par ordinateur grâce à une carte 

National Instruments USB-6501, 24-Ch Digital I/O 5 V TTL, 3.3 V, 8.5mA et NI-DAQ. Ce 

travail de conception et d’automatisation a été réalisé avec l’aide du Dr. Ange A. 

Maurice.   Afin de garantir que chaque pièce soit éjectée vers le bac correspondant à 

sa catégorie avec précision, le laps de temps entre le moment où la caméra détecte la 

pièce et où la buse est activée est ajusté en fonction de la vitesse du tapis. Ce réglage 

permet de synchroniser la détection du EC, sa classification et enfin son tri dans le bac 

correspondant à sa catégorie (Figure 16). Il est essentiel d'évaluer ce délai avec 

précision pour minimiser la durée du jet d'air propulsé, en veillant à ce qu'il n'affecte 

que le EC ciblé. Un jet d'air prolongé pourrait, en effet, entraîner l'éjection de plusieurs 

EC trop proches les uns des autres. 

Les EC qui ne sont pas détectés par la caméra ou qui ne sont pas éjectés du tapis 

finissent leur course au bout du tapis, où ils peuvent être récupérés pour être remis 

dans le bol vibrant avec les autres EC à trier.  
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Figure 16: montage des buses pneumatiques pour l'éjection des EC et des récupérateurs 

 CONCLUSION 

En conclusion, ce chapitre donne les bases sur lesquelles le prototype de tri a été 

construit. Après avoir identifié les impératifs du cahier des charges, notamment la 

nécessité de trier les EC à une cadence soutenue tout en maximisant la récupération 

d'éléments spécifiques. Notre approche, combinant le tri optique basé sur l'intelligence 

artificielle et la caractérisation par MEXRT, a été mise en place pour répondre à ces 

exigences. Et c’est en tenant compte de ces impératifs de performances que le 

prototype a été construit et dimensionné (Figure 17). Le développement et 

fonctionnement des différents modules utilisés pour le tri seront développées avec plus 

de précision dans les chapitres suivants. Durant cette thèse, j’ai participé à la 

conception, la fabrication, l’intégration et l’automatisation du prototype. A mon arrivée 

à Singapour seul le cahier des charge était défini et le tapis avait été livré. 



 

49 

 

 

Figure 17 : Montage du prototype total comprenant les différents modules. 

Cependant, cette recherche ne s'arrête pas là. Le prototype que nous avons développé 

n'est que le point de départ d'une future industrialisation du procédé. Nous avons déjà 

entrepris des démarches pour dupliquer et améliorer ce prototype, afin de permettre 

le tri simultané de plusieurs EC. Les améliorations envisagées pour une nouvelle version 

du prototype passent principalement par une paralellisation de la ligne de tri 

permettant de trier plusieurs composants en même temps. De plus, il est envisagé 

d’ajouter un détecteur XRF au prototype pour une caractérisation plus précise des EC. 

Cette évolution est essentielle pour accroître l'efficacité du processus de tri et pour 

répondre aux demandes et enjeux industriels du recyclage de tels EC. En effet, les 

machines industrielles triant des composants un par un nécessitent une grande vitesse 

de tri pour compenser le peu masse / valeur à chaque opération. Des machines 

industrielles permettent en général le tri de plusieurs centaines de kilogrammes de 

déchets par heure (comme les machines de Torma X-Tract et XPERT de Pellenc ST). 
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3 CHAPITRE 3 : TRI OPTIQUE ET RECONNAISSANCE D’IMAGES 

 INTRODUCTION 

Le tri optique est une méthode qui a fait ses preuves dans l’industrie [89] permettant 

un tri à la fois rapide et précis. Basé sur la reconnaissance des couleurs et formes des 

objets à trier, le tri optique est un outil essentiel et incontournable de tout procédé de 

tri automatisé. Dans ce chapitre, nous présenterons les principes fondamentaux du tri 

optique ainsi que les méthodes de classification associées, afin d’expliquer les choix 

qui ont été faits dans le développement de notre procédé de tri des composants 

électroniques (EC). Ces choix doivent être faits en gardant à l’esprit la visée industrielle 

du projet devant ainsi allier vitesse de tri et précision pour mener à un procédé 

économiquement viable. Actuellement peu de procédés de tri se concentre sur le tri 

des EC individuellement et se concentre sur peu de catégories [135] ou sont trop lents 

pour une application industielle [119], [136]. 

 L’acquisition des images 

Les caméras analogiques utilisées dans l’acquisition d’images pour le tri optique sont 

généralement composées d’un capteur photographique photosensible permettant de 

convertir un rayonnement électromagnétique en un signal analogique. Deux 

principaux types de capteurs existent présentant chacun des avantages et des 

inconvénients : (i) les détecteurs dits à « charged coupled devices » (CCD) ; et (ii) les 

détecteurs dits à « complementary metal oxide semiconductor » (CMOS) [137]. Dans 

les deux cas le principe général du capteur reste le même : lorsqu’un photon d’énergie 

supérieur au gap d’un semi-conducteur frappe celui-ci, il crée une paire électron-trou. 

Sous l’effet du potentiel appliqué aux électrodes, cette paire va ensuite migrer, 

l’électron vers la borne positive et le trou vers la borne négative, pour être détectée et 

lue. Pour ce faire, les capteurs sont composés de photodiodes, une par pixel. La 

principale différence entre les CCD et les CMOS vient de la façon dont sont lues les 

informations récoltées par les pixels. La lecture du nombre d’électrons produits par 

pixel correspond au nombre de photons reçus. Pour recréer l’image, un capteur CCD 

est composé d’une juxtaposition de photodiodes, les charges créées dans chaque pixel 

sont transférées à travers le capteur et lues dans un coin du capteur.  Le transfert de 

charges se fait grâce à la commande en tension de chaque photodiode qui transfère 

alors les charges vers la capacité voisine avant d’être transformés en tension, amplifié 

et converti en signal numérique. Ce procédé nécessite une lecture séquentielle par 

ligne et par colonne des pixels afin de remonter au nombre de charges créées et donc 

au nombre de photons absorbés par chaque pixel (Figure 18 a). Chaque pixel des 

CMOS sont eux couplés à un amplificateur et un convertisseur analogique/numérique 

(Figure 18 b), en faisant des entités un peu plus imposantes en terme d’empreinte et 
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donc réduisant la résolution du capteur). Par contre, cette dernière structure permet la 

lecture de la totalité du capteur en une seule fois augmentant ainsi la cadence de 

lecture du détecteur.  

 

Figure 18: (a) Illustration de l'architecture de lecture d'un CCD (b) Illustration de 

l'architecture de lecture CMOS. Ici, la charge est convertie en tension dans chaque pixel 

et des rangées entières de pixels sont connectées à des fils de colonne pour une lecture 

Reproduit avec permission de [137] sous licence CC BY 4.0 Deed open access. 

La principale caractéristique recherchée pour une caméra utilisée dans le cadre de tri 

optique industriel est sa vitesse d’acquisition (75 FPS) permettant d’acquérir plus de 

données en un temps plus court et ainsi augmenter les cadences de tri. C’est pour cette 

raison que, dans cette étude nous avons choisi une caméra munie d’un capteur CMOS 

(Toshiba BU505MCF Telicam). Sa résolution plus faible (2448 x 2048 pixels pour une 

taille de 8,45 x 7,07 mm) a été compensé par l’ajout d’une lentille qui permet de 

maximiser le zoom sur les EC, et offre ainsi une meilleure précision d’image.  

Pour pouvoir tirer parti au mieux des caractéristiques optiques des EC à trier, la caméra 

doit aussi être capable de capter leurs couleurs. C’est le cas des détecteurs CMOS mais 

ils détectent toutes les couleurs à la fois sans distinction. Or, pour que chaque 

photodiode puisse détecter distinctement les trois longueurs d’onde (rouge, bleu et 

vert) utiles à la formation d’une image en couleur, il est nécessaire de les recouvrir d’un 

filtre. Il faut donc une acquisition avec chacun des filtres afin de former une image en 

couleur nécessitant alors trois acquisitions. Pour accélérer la fréquence d’acquisition 

d’une caméra, il existe des filtres composés d’une matrice associant une unique couleur 

à chaque pixel, une seule acquisition est alors nécessaire à la création d’une image en 

couleurs. C’est par exemple le cas du filtre de Bayer composé d’une matrice élémentaire 

de quatre pixels comprenant une photodiode bleue, une rouge et deux vertes. Cette 

composition proche de la sensibilité de la vision humaine et permet de reconstruire 

une image en couleurs en moyennant les valeurs des photodiodes adjacentes pour les 

a b 
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couleurs manquantes sur chaque pixel [138]. Ce filtre est le plus couramment utilisé 

par sa facilité d’utilisation et est maintenant implémenté directement sur la plupart des 

capteurs de caméras comme celle utilisée dans notre étude et permet d’atteindre une 

vitesse d’acquisition de 75 FPS. 

 

Figure 19: Dématriçage d'une image sous filtre Bayer pour créer une image RGB. 

En plus du gain de vitesse d’acquisition, l'application du filtre Bayer offre un avantage 

significatif en termes de réduction de la quantité d’information de l'image, et permet 

ainsi une gestion plus efficace des données générées par le processus de tri optique 

des EC. En effet, en utilisant le filtre de Bayer, la quantité d’information de l'image est 

réduite d'un facteur trois (chaque pixel ne contient l’information que d’une couleur et 

non trois), tout en conservant une quantité d'informations nécessaire à la 

reconstitution de l’image [139]. Cette réduction dimensionnelle contribue à atténuer la 

charge de stockage et le temps de traitement des images acquises, tout en améliorant 

les performances du système de tri. De plus, la faible perte d'informations lors de cette 

étape de filtrage permet de maintenir une précision adéquate dans l'identification et 

la séparation des différents EC. 

 Extraction d’images depuis une vidéo 

Une fois la caméra mise en place il est important de pouvoir extraire les parties d’intérêt 

de la vidéo pour pouvoir les étudier. Pour cela, il faut tout d’abord accéder aux images 

contenant les EC. Deux méthodes sont possibles, prendre une image uniquement 

lorsqu’un EC passe devant la caméra ou traiter toutes les images du flux vidéo pour 
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extraire celles contenant un ou des EC.  L’acquisition d’images uniques nécessite un 

capteur en amont de la caméra qui permet de déclencher l’acquisition au moment où 

l’objet se trouve devant la caméra. Cette méthode est adaptée à un procédé dans 

lequel les composants seraient traités un par un. Dans le cas de notre étude les 

prévisions d’une industrialisation du procédé nécessitent de pouvoir traiter plusieurs 

composants présents sur une même image. Il a donc été choisi de traiter chaque image 

du flux pour en extraire les images contenant des objets.  Une fois l’image contenant 

l’EC acquise, il est nécessaire de pouvoir extraire des images les EC à l’instant précis où 

ils passent devant la caméra. Pour ce faire, il faut être capable de définir la position du 

composant dans l’image et extraire la région correspondante. De multiples approches 

permettent de suivre un objet en mouvement sur une vidéo et de l’extraire. Les 

méthodes les plus utilisées pour leur qualité se basent sur la segmentation de l'avant-

plan et de l'arrière-plan basée sur un modèle de mélange gaussien [140]–[142]. Ces 

algorithmes de segmentation par mélange gaussien assignent à chaque pixel un 

certain nombre de distributions gaussiennes en 3 dimensions. Ensuite, un algorithme 

itératif de maximisation d’espérance permet de déterminer les paramètres des 

gaussiennes et ainsi assigner le pixel à l’arrière-plan ou au premier plan en fonction de 

sa probabilité d’appartenir à l’un des composants gaussiens [143]. 

Bien que ces méthodes de segmentation présentent des résultats remarquables dans 

des environnements variables, elles ont le défaut de demander une puissance de calcul 

assez importante et peuvent ralentir de processus de traitement de chaque image. 

Toutefois, dans un environnement contrôlé avec un arrière-plan identique et uni il 

existe des approches plus simples et plus rapides tel que la soustraction de l’arrière-

plan qui ne laisse alors comme information que l’image de l’objet du premier plan. 

Pratiquement, une image de référence, correspondant à l’arrière-plan, est comparée à 

l'image en cours d'analyse, et les différences entre les deux sont calculées [143].  

Ce dernier processus se décompose en plusieurs étapes et est réalisé dans cette étude 

grâce à la librairie Open CV [144]. Il consiste en l’acquisition d’une image de référence 

de l’arrière-plan et de son stockage en mémoire [145]. Souvent cette image correspond 

à la première image de la vidéo ou à une image préenregistrée lorsqu’aucun objet n’est 

visible dans le champ de la caméra. Ensuite, pour en faciliter le traitement, cette image 

est convertie en nuances de gris, réduisant ainsi la complexité des données tout en 

préservant les informations cruciales. L’image est ensuite traitée grâce à un filtre de 

flou gaussien permettant de réduire le bruit à haute fréquence en moyennant les 

valeurs des pixels dans une aire donnée et lisser l’image. Cette étape permet d’atténuer 

les détails non-essentiels et les petites variations qui pourraient être dues à la caméra 

ou à de faibles changements de lumière. Une fois l'image ainsi préparée, elle est 

stockée pour comparaison. Pour chaque nouvelle image de la vidéo, le même 

processus de prétraitement est répété et une différence absolue est calculée entre cette 

image et l'image de référence. Ainsi, dans l’image à traiter, les régions appartenant à 
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l’arrière-plan ont une valeur d’intensité proche de celle de l’image de référence, et donc 

la différence absolue de ces régions doit être proche de zéro. Cette différence absolue 

permet de détecter les changements entre l’image de référence (arrière-plan seul) et 

les autres images de la vidéo (Figure 20). Un seuil de détection est introduit permettant 

de ne prendre en compte que les changements significatifs dans les valeurs d’intensité 

des pixels. Ce sueillage manuel est choisi à 20 %, soit 50 pour un pixel ayant une valeur 

maximale à 255. Ainsi, les pixels d’intensités inférieures au seuil sont mis à zéro (noir) 

et les pixels d’intensité supérieures au seuil sont mis à 255 (blanc). La détection de 

l’objet se fait alors par fenêtre circonscrite. Les coordonnées des contours extérieurs 

des zones au-dessus du seuil de détection sont alors extraits pour chaque image. 

Plusieurs fenêtres peuvent être détectés sur une image. Pour éviter de considérer des 

zones insignifiantes et trop petites, les fenêtres sont triés pour éliminer celles de trop 

petite tailles et ne correspondant pas à des objets mais seulement des petits défauts 

sur le tapis ou des changements de lumière. Ce seuil de taille a été choisi comme 

correspondant à un EC de 1 mm de côté, ceci étant la plus petite aille étudiée. Enfin, 

les régions de l’image correspondante aux fenêtres sélectionnées peuvent être 

extraites de la vidéo pour être analysées. Ce procédé est extensible à l’étude de 

plusieurs EC en parallèle en extrayant toutes les fenêtres circonscrites correspondant 

aux EC présents sur l’image. 

 

Figure 20: Procédé d'extraction des images des objets depuis le flux vidéo 

 

 CLASSIFICATION DES IMAGES 

 Réseau de neurones  

 Introduction sur les réseaux de neurones 

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont montré d’excellentes capacités pour la 
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reconnaissance d’image [146]. Ces dernières années nous avons assisté à un essor de 

nouveaux types de CNN offrant toujours de meilleures capacités [147]. Et ce 

spécifiquement pour la classification d’images complexes [148] dans des domaines 

aussi variés que le médical [149], l’imagerie satellite [150] ou la télésurveillance [151]. 

C’est dans ce contexte que nous avons décidé d’utiliser cette technologie pour le tri 

des EC. La variété des EC à trier et la complexité des flux d’EC nécessitant une 

classification précise et rapide, l’utilisation de réseaux de neurones convolutifs dans le 

processus de tri des EC offre un potentiel élevé pour la reconnaissance et la 

classification de ces images complexes en plusieurs catégories distinctes. En optimisant 

et en adaptant les CNN spécifiquement pour cette tâche, nous espérons contribuer 

significativement à l'avancement de cette problématique du tri d’EC complexes[152].  

Pour mieux comprendre le fonctionnement d’un CNN, il est nécessaire de revenir à la 

brique de base d’un réseau de neurones artificiels : le nœud ou neurone. Ce modèle a 

été défini en 1943 par McCulloch et Pitts [153]. Un neurone peut être défini comme 

une fonction mathématique 𝑓 avec 𝑛 paramètres. Les entrées 𝑥𝑖 sont alors sommées 

et pondérée par des poids⁡𝑤𝑖 avant d’être transformées grâce à une fonction de 

transfert, aussi appelée fonction d’activation 𝑎 : 

 
𝑓(𝑥) = 𝑎(∑𝑥𝑖𝑤𝑖

𝑛

𝑖=0

) (1) 

Cette fonction d’activation prend souvent la forme d’une fonction de type sigmoïde 

𝜎(𝑥) =  
1

1+𝑒−𝑥
 introduite à l’origine pour représenter le comportement d’un neurone 

biologique [154]. Afin de permettre aux neurones artificiels de modéliser des 

comportements plus complexes, des fonctions non linéaires telles que la fonction ReLu 

⁡𝑅𝑒𝐿𝑢(𝑥) = max(0, 𝑥)⁡ [154] ont ensuite été intégrées et sont désormais largement 

utilisées dans les réseaux de neurones. 

Une fois que la définition d'un neurone artificiel est établie, le besoin de modéliser des 

schémas complexes, similaires à ceux réalisés par les réseaux de neurones biologiques, 

a conduit à l'agencement des neurones artificiels en réseaux (ANN pour « artificiel 

neural network ») (Figure 21). Ces réseaux sont composés de plusieurs couches de 

neurones, c’est-à-dire que la première couche prend en entrée un vecteur 

multidimensionnel et produit des valeurs de sortie qui sont utilisées comme valeur 

d’entrée par la deuxième couche et ainsi de suite. Les couches situées entre la couche 

d’entrée et la sortie sont couramment appelées les couches cachées. Un réseau 

constitué d’un empilement de couches cachées va être dit profond (en général plus de 

deux ou trois couches cachées) [147]. 
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Figure 21: Schéma de l’architecture d'un réseau de neurones multi couches 

 Introduction et définitions sur l’apprentissage supervisé 

Les valeurs de sortie d’un réseau de neurones dépendent des poids 𝑤𝑖 que chaque 

neurone va utiliser lors de l’opération qu’il réalise. Pour que la valeur de sortie soit en 

accord avec l’entrée, il faut que les poids de l’ANN soient définis précisément. Cette 

définition des poids peut se faire lors de l’entrainement du réseau.  Lors de cette phase 

d’apprentissage, les poids du réseau sont optimisés pour qu’à une valeur d’entrée une 

valeur de sortie correspondante soit associée. Plusieurs types d’apprentissage existent : 

 L’apprentissage supervisé : Le modèle est entraîné sur un jeu de données 

étiquetées, où chaque exemple d'entrée est associé à une sortie connue. 

 Apprentissage non supervisé : Le modèle est exposé à des données non 

étiquetées et doit découvrir des structures ou des motifs significatifs par lui-

même afin de regrouper les données similaires. 

 Apprentissage semi-supervisé : Une combinaison des deux, où le modèle est 

entraîné sur un ensemble de données partiellement étiquetées, ce qui peut être 

utile lorsque l'étiquetage manuel est coûteux ou difficile. 

 Apprentissage par renforcement : Le modèle apprend à prendre des décisions 

en interagissant avec un environnement, en recevant des récompenses ou des 

sanctions en fonction des actions prises. Il nécessite une chaine de retour pour 

chauqe décision. 

Ces différentes approches d'apprentissage sont adaptées à des problèmes spécifiques 

dans le cas de notre application l’apprentissage supervisé semble le plus adapté. En 

effet, le problème consiste à classer des EC dans leurs catégories respectives que l’on 

connait déjà. On peut aussi construire un jeu de données spécifique à notre application 

pour entrainer notre réseau de neurones.  

La forme la plus simple d’ANN  est un réseau composé d’une seule couche, appelé 
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perceptron. Il peut être utilisé pour des classifications binaires et a été introduit par 

Rosenblatt [155].  L’entrainement de ce genre de réseau de neurones commence par 

l’initialisation des poids en leur associant une valeur aléatoire comprise entre 0 et 1 

(Figure 22). On entraine ensuite le réseau sur un jeu de données annotées dans lequel 

chaque entrée 𝑥𝑗 est associé à un résultat vrai attendu 𝑙𝑗 . 

La première prédiction se fait alors avec simplement avec : 𝑝𝑗(0) = 𝑓(𝑥𝑗). 

Les poids des différents neurones sont ensuite actualisés en regard de la vraie 

prédiction attendue de la façon suivante 𝑤𝑖(𝑡 + 1) = 𝑤𝑖(𝑡) + (𝑙𝑗 − 𝑝𝑗(𝑡))𝑥𝑖
𝑗
, 𝑖 ∈

{0,… , 𝑛}.  

 

Figure 22 : Diagramme de l'entrainement d'un perceptron 

La simplicité des perceptrons les rend facile à utiliser mais limite aussi la complexité 

des prédictions qu’ils sont capables de faire. C’est pourquoi les perceptron multi-

couches (multi layer perceptron - MLP) ont été introduits. Ces réseaux profonds sont 

composés d’un empilement de perceptrons de tailles différentes connectés entre eux. 

Un poids 𝑤𝑖𝑗 est associé à la connexion entre les neurones 𝑥𝑖 et 𝑥𝑗 . Un MLP comporte 

trois types de couches : (i) celle d’entrée qui prend comme argument les données 

d’entrée ; (ii) la couche de sortie permettant la prédiction et ; (iii) les couches cachées 

situées entre les couches d’entrée et de sortie. 
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Pour un réseau composé de 𝑛 couches le modèle calcule l’activation du neurone 𝑗 de 

la couche 𝑘 + 1 en fonction des activations ou sorties de la couche précédente comme 

suit :  

 

𝑥𝑗
(𝑘+1)

= 𝑎(∑𝑥𝑖
𝑘𝑤𝑖𝑗

𝑘,(𝑘+1)
)

𝑛𝑘

𝑖=0

 (2) 

Avec 𝑤𝑖𝑗
𝑘,(𝑘+1)

 le poids associé à la liaison entre le neurone 𝑗 de la couche 𝑘 + 1 et le 

neurone 𝑖 de la couche 𝑘 et 𝑛𝑘 est le nombre de de neurones dans la couche 𝑘. 

Pour entrainer ce type de réseau de neurones, il a été montré que l’utilisation d’une 

descente du gradient stochastique est adaptée [156], [157]. Souvent aussi appelée 

backpropagation, c’est la généralisation de la méthode d’entrainement d’un 

perceptron. Pour une fonction d’évaluation de l’erreur ou perte 𝐿  comparant le résultat 

de la prédiction au résultat espéré, les poids 𝑤𝑖𝑗
𝑘,(𝑘+1)

 sont mis à jour en propageant 

l’erreur mesurée sur la dernière couche aux couches précédentes avec une méthode 

de descente du gradient pour atteindre un minimum. La méthode de descente de 

gradient permet d’ajuster itérativement les paramètres du modèle dans la direction 

opposée du gradient de la fonction de perte par rapport à ces paramètres. Cela 

implique de prendre des pas successifs dans cette direction afin de trouver le minimum 

de la fonction de perte et donc d'optimiser les performances du modèle. 

 
∆𝑤𝑖𝑗 = −𝛼

𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑖𝑗
𝑘,(𝑘+1)

 (3) 

La dérivée partielle de l’erreur est propagée aux couches successivement depuis la 

couche de sortie en utilisant le théorème de dérivation des fonctions composées. 

Depuis les années 1980, date de développement de cette méthode, à nos jours,  cette 

méthode d’entrainement est la plus utilisée avec seulement quelques modifications 

apportées permettant de l’optimiser, telles que les optimisations ADAM [158] ou 

Nesterov [159], qui utilisent une forme avancée de descente de gradient, et 

parviennent à converger plus rapidement vers des solutions optimales en considérant 

les informations sur les précédents pas pendant la descente. 

 Les réseaux de neurones convolutifs 

Avec les ANN comme fondation, de nombreux modèles de réseaux de neurones ont 

été développés en introduisant des couches spécifiques, tels que les CNN en adaptant 

leur structure pour les Réseaux de Neurones Récurrents (RNN). Dans le cas des CNN 

qui nous intéresse pour notre étude, une couche de convolution est spécialement 

ajoutée pour l’étude de matrices comme par exemple une image formée de trois 

matrices chacune correspondant à une couleur. Sa structure particulière permet de 
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prendre en compte la distribution spatiale des données. 

Un CNN est composé de trois types de couches : les couches convolutives notées C, 

les couches de mise en commun (pooling) notées S et les couches entièrement 

connectées notées F dans la Figure 23. Les couches entièrement connectées 

correspondant à des couches classiques de MLP. Les CNN sont généralement 

construits suivant le même schéma, une alternance de couches convolutives et de 

pooling (mise en commun) au début et ensuite des couches complètement connectées 

jusqu’à la sortie.  

 

Figure 23:  (Extraite avec permission de  LeCun 1998 [160]). LeNet-5 CNN pour la 

reconnaissance de chiffres manuscrit. 

Une couche convolutive est définie par deux paramètres : une image d’entrée 𝐼 de 

dimension 𝑚 ∗ 𝑛 et un noyau 𝑊 (kernel) et retourne en sortie une image 𝑂 suivant cette 

formule : 

 𝑂(𝑖, 𝑗) = (𝐼 ∗ 𝑊)(𝑖, 𝑗) = ∑∑𝐼(𝑚, 𝑛)𝑊(𝑖 − 𝑚, 𝑗 − 𝑛)

𝑛𝑚

 (4) 

Les paramètres d’une couche de convolution qui sont entrainables sont les noyaux 

équivalents aux poids des perceptrons. Comme dans le cas des couches d’un MLP, les 

couches convolutives sont aussi soumises à une fonction d’activation souvent non 

linéaire. Par sa conception, une couche convolutive permet de détecter les motifs 

locaux sur les images grâce à la connectivité locale introduite par l’utilisation des 

noyaux et le partage des poids de pixels proches. Cette particularité permet aux 

couches convolutives d’être très efficaces dans la reconnaissance de motifs dans les 

images et donc la classification d’images. 

Après chaque couche convolutive se trouve en général une couche de pooling prenant 

en entrée la carte des caractéristiques (features map) correspondant à la sortie de la 

couche convolutive. La couche de pooling permet de réduire la dimension spatiale de 
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l’image et ainsi créer une image reprenant les caractéristiques apprises par la couche 

précédente tout en réduisant le nombre de paramètres et de calculs. Pour ce faire, les 

couches de pooling font glisser un filtre sur l’image moyennant la valeur des pixels 

voisins. Récemment, la plupart des CNN utilisent la fonction max-pooling s’étant 

montrée plus efficace. 

 𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔(𝑋)𝑖,𝑗 = max
m,n

(𝑋i∗dx+m,j∗dy+n) (5) 

Avec 𝑋 l’image d’entrée, (𝑖, 𝑗) les coordonnées du pixel dans l’image de sortie, dx et dy 

les valeurs du pas de filtre suivant les deux axes de l’image. 

L’apprentissage d’un CNN se fait de la même manière que pour un MLP en utilisant la 

méthode de backpropagation permettant d’entrainer tous les poids aussi bien des 

couches convolutives que des couches de type perceptron sur un jeu de données 

d’entrainement. 

 L’utilisation des CNN dans le tri des EC. 

De part les prorpiétés des CNN et la litérarture de leur utilisation pour le tri des EC, 

nous avons opté pour l'utilisation d'un CNN dans notre étude. Cette décision a été 

motivée par plusieurs avantages observés dans des travaux similaires. Parmi les 

méthodes analysées, le travail de Işıl KARABEY AKSAKALLI et al. (2021) [161] utilisant le 

réseau YOLOv4 a démontré une précision de 98,7% avec une rapidité remarquable de 

traitement d'image. Cependant, il est important de noter que cette approche présente 

des inconvénients tels que sa complexité, sa consommation de ressources élevée et sa 

difficulté à s'adapter à des scénarios différents. D'autres approches, comme celle de 

Dhruv Makwana et al. (2023) [162] avec le réseau PCBSegClassNet, ont mis en avant la 

simplicité, la rapidité et la faible consommation de mémoire. Cependant, ce réseau 

présente aussi des limitations, telles que son manque de robustesse face aux variations 

d'échelle et d'orientation des composants. Ces études ne s’appliquent pas aux EC 

directement mais aux PCBs entiers et cela apporte de nouvelles contraintes comme la 

segmentation de l’image pour la détection des EC Himanshu Sharma and Harish Kumar 

(2024) [163]. Ces résultats soulignent l'importance de choisir judicieusement le réseau 

en fonction des besoins spécifiques du tri, tout en tenant compte de l’importance d’une 

base de donnée robuste lors de l’entrainement du réseau.  

 Jeu de données 

L’entrainement des CNN se fait par apprentissage supervisé. C’est-à-dire, comme vu 

dans la section précédente, sur un jeu de données annotées permettant de comparer 

la prédiction du réseau par rapport à la prédiction vraie correspondant à l’entrée. Le 

jeu de données d’entrainement est une base de 𝑛 exemples, chaque exemple étant un 

couple (vecteur 𝑥𝑖 , prédiction vraie 𝑦𝑖) {(𝑥1, 𝑦1), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)}. Le but de l’entrainement 
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est de chercher une fonction 𝑓 ∶ 𝑋 → 𝑌 avec 𝑋 appartenant à l’espace des entrées et 𝑌 

à celui des sorties grâce au mécanisme défini dans la section précédente. 

Dans cette étude de classification des composants électroniques, l’espace des entrées 

est composé d’images de composants et celui des sorties des différents noms des 

composants. Dans notre étude, nous avons opté pour l'examen de 14 catégories de 

composants différents (  
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Tableau 6). Les composants que nous avons choisis de considérer couvrent à la fois 

ceux qui sont couramment trouvés dans les déchets électroniques, comme les 

condensateurs, les circuits imprimés, les résistances et les inductances, ainsi que des 

sous-catégories de ces composants ayant des compositions élémentaires différentes 

que notre procédé global (tamisage, tri otpique et tri par MEXRT) peut efficacement 

différencier. Par exemple, certains condensateurs céramiques ont une apparence 

similaire mais des compositions ou des structures différentes et méritent d’être traités 

séparément dans les procédés de recyclage en aval. Il est important de noter que 

l’apparence visuelle des EC ne reflète pas leur composition. Les inscriptions ou les 

codes couleurs sont utilisés pour différencier les EC sur leurs specifications (celles pour 

lequelles ils sont commercialisés) et les fabricants ne donnent pas d’information sur la 

composition élémentaire de leurs EC étant souvent un secret industriel. De plus, pour 

des EC ayant les même specification, les compositions peuvent varier d’un construceur 

à l’autre ou au cours du temps en fonction du prix des matières premières. Notre 

sélection de composants à étudier prend également en compte la composition et 

l'importance économique ou stratégique du recyclage des composants. C'est le cas, 

par exemple, des unités centrales de traitement (CPU) qui, bien qu'elles soient peu 

fréquentes dans les déchets électroniques, sont précieuses en raison de leur forte 

teneur en or. Comme vu dans le Chapitre 2, pour des raisons pratiques et d’efficacité 

du procédé de tri, les EC sont séparés en catégories de tailles par des tamis à maillages 

de tailles 40 mm, 10 mm, 5 mm et 1 mm. Seules les trois catégories comprises entre 

40 mm et 1 mm sont étudiées car ce sont elles qui concentrent les composants 

d’intérêts et qui ont une taille suffisante pour être triés par le démonstrateur. Le tri des 

EC se fait donc sur chaque sous-fraction de taille. 
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Tableau 6: Liste des composants étudier avec une image de référence et leurs tailles 

Taille Composant Image 

40 mm> X > 10 mm 

 
CPU 

 

40 mm> X > 10 mm 

10 mm> X > 5 mm 

5 mm> X > 1 mm 

 

Circuit imprimé 
 

40 mm> X > 10 mm 

10 mm> X > 5 mm 
Connecteur 

 

40 mm> X > 10 mm Relais 

 

40 mm> X > 10 mm MPC 

 

40 mm> X > 10 mm 

10 mm> X > 5 mm 
Inductance 

 

40 mm> X > 10 mm 

10 mm> X > 5 mm 
Condensateur Al 
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10 mm> X > 5 mm 

5 mm> X > 1 mm 

 

SLCC 

Ba SLCC 

 

 

Nd SLCC 

 

Non Ba 

SLCC 

 

5 mm> X > 1 mm 

 
Condensateur Ta 

 

5 mm> X > 1 mm MLCC 

Non Ba 

MLCC 
 

Ba MLCC 

 

5 mm> X > 1 mm Résistance 
 

Pour le tri optique, les composants sont groupés en neuf catégories différentes. Afin 

de construire notre base de données, nous avons rassemblé 3720 images réparties de 

manière équilibrée entre les différentes catégories. Soit 413 ± 180 images par catégorie 

avec un maximum de 740 images pour les connecteurs et un minimum de 191 pour les 

CPU. La base de données a été créée en utilisant à la fois des composants neufs et 

d’autres récupérés de cartes de circuits imprimés après démantèlement. La résolution 

des images dépendant de la taille de l’EC, toutes les images ont été redimensionnées 

pour faire 128*128 pixels afin qu’elles puissent être utilisées comme entrée du CNN. 

Différents types de démantèlement (chimique, thermique et mécanique) ont été pris 
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en compte afin de considérer les différents dommages qui peuvent être induits par ces 

méthodes. En effet, l’apparence de certains EC peut être altéré par le type de 

démantèlement utilisé ; des composants corodés par le démantèlement chimique, 

cassés par les démantèlements physiques ou encore calcinés ou fondus à cause des 

démantèlements thermiques [136]. Ces images ont été prises dans des conditions 

similaires à celles du processus de tri réel, avec les composants défilant sur un tapis 

roulant sous le même éclairage que celui utilisé lors du tri, et notre caméra capturant 

les images 75 images par seconde avec le filtre Bayer activé. Les conditions de prise 

des images pour la base de donnée sont importantes afin de limiter la variabilité et 

prendre en compte dans notre environnement contrôlé les problèmes de luminosité 

ou de reflets sur les composants qui peuvent nuire à la reconnaissance [164]. Cette 

base de données est donc spécifique à notre système et permet de limiter la quantité 

de données en limitant la variabilité des paramètres extérieurs. De plus en limitant la 

variabilité des paramètres tels que la lumière, le CNN utilisé pourra concentrer son 

apprentissage sur les EC et non la variabilité qu’il peut y avor au sein d’une même 

classe.  C’est ce jeu de données qui est ainsi utilisé pour entrainer les CNN utilisés dans 

le processus de tri optique des composants. Un CNN est entrainé pour trier chaque 

sous-fraction de taille avec les catégories d’EC présentes (Tableau 7). Ceci permet 

d’avoir de meilleurs performances en simplifiant les flux et la diversité d’EC que chaque 

CNN doit classifier. 

Tableau 7 : Composition des sous-fractions de tailles pour le tri optique 

Sous-fraction de tailles Composants présents 

1 mm – 5 mm MLCC, Connecteurs, Circuits intégrés, SLCC, Résistances 

5 mm – 10 mm Inductances, Connecteurs, Circuits intégrés, SLCC, Al 

condensateurs 

10 mm – 40 mm Inductances, Connecteurs, Circuits intégrés, Al 

condensateurs, Relais/MPC 

 

 Construction et dimensionnement du réseau 

De nombreux CNN existent pour la classification d’images et qui, dans leur quête de 

précision, sont devenus très complexes. Cette complexité dans leur structure induit 

aussi une complexité dans les calculs nécessaires pour leur entrainement mais aussi 

lors de leur utilisation pour la classification d’images. Dans le cas de notre processus 

de classification, comme précisé précédemment, la vitesse de classification est un 

élément clef surtout à une échelle industrielle. Il est donc nécessaire de trouver le CNN 

le plus adapté à notre application, c’est-à-dire le plus rapide mais préservant une 

précision suffisante. La nature des réseaux de neurones ne permet pas de mesurer leur 

complexité par le nombre d’opérations et de l’écrire en notation de type O(n) pour 



 

66 

 

comparer plusieurs réseaux entre eux. En effet cette notation ne tient pas compte de 

la structure du réseau, du type de neurones, du nombre de paramètres, ou de l’objectif 

visé. Pour comparer des réseaux de neurones entre eux il faut donc trouver un mode 

de comparaison adapté à l’objectif de l’étude. Dans notre cas, si un CNN a une précision 

supérieure à 95 % sur notre jeu de données, on peut considérer qu’il a une précision 

suffisante pour notre application, le paramètre principal étant la vitesse. Dans ce cas, 

la complexité peut alors être mesurée par le nombre de paramètres pour les 

architectures similaires. C’est-à-dire pour des réseaux composés du même type de 

couches, en l’occurrence des couches convolutives et des couches de pooling. En outre, 

une méthode plus précise consiste à évaluer simplement le temps que met un CNN 

pour reconnaître une image pour une même architecture d’ordinateur. 

Plusieurs réseaux de neurones ont été comparés en termes de nombre de paramètres 

et de temps requis pour classifier une image. En plus de ces réseaux déjà existants, j’ai 

créé et entraîné un CNN en utilisant une architecture basique (quelques couches 

convolutives) sur le jeu de données présenté précédemment. L’entrainement des CNN 

pour comparaison s’est fait sur la base de données des EC ayant une taille comprise 

entre 5 mm et 10 mm étant celle contenant le plus de catégories ayant un aspect 

similaire et contenant le moins d’images au total (1815 images). Parmi ces images 20 % 

sont utilisées pour la validation des performances. 

L'architecture du réseau a été élaborée avec pour visée de parvenir à une balance entre 

simplicité et profondeur, afin d'éviter des temps de prédiction excessifs tout en ayant 

la capacité d'acquérir les informations essentielles pendant l'entraînement sur les 

données. Après plusieurs essais avec une configuration rudimentaire composée de 

couches convolutives et de pooling successives, une configuration en trois couches 

s'est avérée garantir une précision sur les données d’entrainement supérieure à 95 % 

(Figure 24) ce que ne permettaient pas les modèles plus petits. Les modèles plus 

profonds n’apportant que peu d’amélioration à la précision tout en faisant exploser le 

nombre de paramètres et donc le temps de prédiction ainsi que le sur-apprentissage. 

Cet architecture initiale a ensuite été affinée pour améliorer le niveau de précision, 

notamment par l'atténuation du surapprentissage [165]. Le surapprentissage se 

produit lorsque le modèle n’arrive pas à généraliser ce qu’il a appris avec le jeu 

d’entrainement sur le jeu d’évaluation. Les caractéristiques apprises lors de 

l’entrainement sont spécifique à ce jeu et ne se généralisent pas sur des exemples 

différents. Le surapprentissage se traduit souvent par une grande différence de 

précision obtenue sur le jeu d’entrainement et sur celui de validation. Cette différence 

de comportement s’observe aussi sur la courbe de perte, la perte sur le jeu 

d’entrainement diminue constamment alors que celle calculée sur le jeu de validation 

se met à augmenter à partir d’un certain point. 
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Figure 24: Evolution de la précision et perte sur le jeu d'entrainement et de validation  

lors de l'entrainement du CNN sans modification (jeu de données 5 mm-10 mm). 

Pour résoudre les problèmes liés au surapprentissage, diverses méthodes sont 

disponibles. En premier lieu, il est possible de réduire les dimensions du réseau. Un 

réseau plus complexe, en raison de son plus grand nombre de paramètres, a tendance 

à capturer aisément des caractéristiques complexes, mais il peut également mémoriser 

des particularités spécifiques à l'ensemble d'entraînement, ce qui n'est pas 

généralisable. Cependant, dans notre contexte, la taille du réseau est déjà déterminée 

par les impératifs de précision. Une autre solution est d’introduire du dropout, qui 

consiste à désactiver aléatoirement un certain nombre de neurones entre deux 

couches. Cette approche permet de prévenir le surapprentissage en empêchant le 

réseau de mémoriser des caractéristiques non généralisables, en oubliant certains 

poids à chaque itération de l'entraînement. Le taux de dropout, un paramètre à définir 

entre 0 et 1, correspond à la proportion de neurones à désactiver. Par exemple, un taux 

de dropout de 0,5 signifie que la moitié des neurones sera désactivée aléatoirement à 

chaque itération. L'ajout d'un taux de dropout de 0,4 après chaque couche de pooling 

permet de réduire le surapprentissage sans accroître la complexité du réseau (Figure 

25). 

 

Figure 25: Evolution de la précision et perte sur le jeu d'entrainement et de validation  

lors de l'entrainement du CNN avec dropout. 

Seul l’ajout de dropout ne suffit pas à réduire le sur-apprentissage de notre CNN 
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maison bien que la précision ait légèrement augmentée ocmparée à celle du CNN 

initial. Il est aussi possible d’utiliser un early stopping (arrêt précoce) lors de 

l’entrainement du modèle pour éviter le surapprentissage. Cet arrêt précoce appelle 

une fonction de rappel spécifique (callback) dès lors que la performance du modèle 

sur l'ensemble de validation cesse de s'améliorer. Si les performances sur l'ensemble 

de validation stagnent ou commencent à se dégrader, le callback déclenche l'arrêt 

précoce en mettant fin à l'entraînement. Cela permet de préserver la généralisation du 

modèle en évitant qu'il ne devienne trop spécialisé dans les données d'entraînement. 

Dans notre cas le callback utilisé suit l’évolution de la précision, lorsque la précision 

n’évolue plus après un certain nombre d’itérations l’entrainement est arrêté et les poids 

du modèle avec les meilleures performances sur l’ensemble de validation sont 

restaurés (Figure 26). 

 

Figure 26:  Evolution de la précision et perte sur le jeu d'entrainement et de validation  

lors de l'entrainement du CNN avec dropout et early stopping. 

Une autre méthode utilisée pour réduire le sur–apprentissage de notre modèle est 

l’utilisation de régularisation, c’est-à-dire de réduire le pas avec lequel la couche de 

neurones apprend pour limiter le poids de chaque neurone individuel. Dans notre cas, 

nous avons choisi d'appliquer spécifiquement la régularisation L2 sur les couches 

convolutives de notre CNN. La régularisation L2 est une régularisation dite quadratique 

permettant de limiter l’apprentissage des neurones comme le fait le dropout en 

remettant certains neurones à la valeur nulle, la régularisation limite la vitesse 

d’apprentissage pour limiter le surapprentissage. La régularisation quadratique permet 

en particulier de limiter les neurones ayant un poids trop important avec la formule :  

 
𝑅 = ⁡𝜆∑𝑤𝑖

2

𝑛

𝑖=1

 (6) 

Avec 𝜆 le coefficient de régularisation, 𝑤𝑖 les poids de la couche étudiée et 𝑛⁡le nombre 

de poids sur cette couche (Figure 27). 
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Figure 27:  Evolution de la précision et perte sur le jeu d'entrainement et de validation  

lors de l'entrainement du CNN avec dropout,  early stopping, régularisation. 

Lors de l’entrainement de notre CNN, le problème majeur provient de la similitude 

entre les connecteurs et les circuits imprimés, ce qui entraîne une classification 

incorrecte. Cette situation diminue la précision globale et perturbe aussi la 

reconnaissance des autres composants. Ainsi, il a été décidé de les traiter 

conjointement lors du tri optique. De plus, leurs compositions chimiques élémentaires 

sont proches, avec les circuits imprimés incluant des connexions et du plastique en plus 

des semi-conducteurs de type silice et d’autres métaux en très faible quantités. 

L'examen des courbes d'apprentissage et de perte des CNN révèle une divergence 

entre la précision sur l'ensemble d'entraînement et celle sur l'ensemble de validation 

lorsque les circuits imprimés et les connecteurs ne sont pas traités ensemble. Cette 

divergence indique un surapprentissage [165]. Cela se produit lorsque les connecteurs 

et les circuits imprimés présentent des similitudes visuelles d’après la matrice de 

confusion (Tableau 8).  

Tableau 8: Matrice de confusion du CNN sur le jeu de données de validation pour les 

composants ayant une taille comprise entre 5 mm et 10 mm 

Prédictions  
 

Vraie classe 
Inductances Connecteurs Circuits imprimés SLCC Al condensateurs 

Inductances 0,96 0,00 0,00 0,04 0,00 

Connecteurs 0,00 0,42 0,35 0,12 0,12 

Circuits imprimés 0,00 0,22 0,67 0,00 0,11 

SLCC 0,02 0,00 0,04 0,92 0,02 

Al condensateurs 0,00 0,07 0,05 0,05 0,84 

Le modèle apprend des caractéristiques spécifiques à l'ensemble d'entraînement qui 

ne sont pas généralisables. L'entraînement des CNN en combinant les circuits imprimés 

et les connecteurs permet ainsi d'améliorer non seulement la précision globale, mais 

aussi de réduire le surapprentissage permettant une meilleure généralisation de la 

prédiction (Figure 28). 
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Figure 28: Evolution de la précision et perte sur le jeu d'entrainement et de validation  

lors de l'entrainement du CNN avec dropout,  early stopping, régularisation et circuits 

imprimés traités avec les connecteurs. 

Pour limiter le surapprentissage, on peut aussi jouer sur le jeu de données 

d’entrainement. Une méthode couramment utilisée est appelée "l’augmentation des 

données (data augmentation). Cette approche vise à augmenter la taille du jeu 

d’entrainement artificiellement en appliquant des transformations aux images 

originales. Les transformations appliquées aux images sont des rotations d’un angle, 

des recadrages aléatoires et des changements de contrastes aléatoires. 

Le CNN maison dans sa forme finale (Tableau 9) c’est-à-dire après ajout du dropout,  

early stopping, régularisation, augmentation du jeu de données, permet une précision 

moyenne de 99,4 % sur notre jeu de validation (Figure 29) et un très faible sur-

apprentissage. Ce CNN maison avec son architecture simple ne peut pas rivaliser avec 

des réseaux plus développés sur des jeux de données plus imposants et plus complexes 

mais il est suffisant pour notre application ciblée. Ce niveau de précision est proche 

des niveaux de précision atteints par les CNN à la pointe de l’état de l’art comme 

AlexNet ou autres GoogleNet. 

 

Figure 29: Evolution de la précision et perte sur le jeu d'entrainement et de validation  

lors de l'entrainement du CNN après ajout du dropout,  early stopping, régularisation, et 

circuits imprimés traités avec les connecteurs et augmentation du jeu de données. 
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Tableau 9: Architecture du CNN maison développé 

Couche Paramètres Sortie 

Entrée None (None,128,128,3) 

Convolution_2D_1 Filtres : 32 

Taille : 3x3 

Stride : 1 

Padding : same 

Activation : Relu 

Regularisation : L2, 0.00001 

(None,126,126,32) 

Maxpooling_2D_1 Type : max 

Taille : 2x2 

Stride : 1 

(None,63,63,32) 

Dropout_1 Rate : 0.4  

Convolution_2D_2 Filtres : 64 

Taille : 3x3 

Stride : 1 

Padding : same 

Activation : Relu 

Regularisation : L2, 0.00001 

(None,61,61,64) 

Maxpooling_2D_2 Type : max 

Taille : 2x2 

Stride : 1 

(None,30,30,64) 

Dropout_1 Rate : 0.4  

Convolution_2D _3 Filtres : 64 

Taille : 3x3 

(None,28,28,64) 
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Stride : 1 

Padding : same 

Activation : Relu 

Regularisation : L2, 0.00001 

Maxpooling_2D_3 Type : max 

Taille : 2x2 

Stride : 1 

(None,14,14,64) 

Dropout_1 Rate : 0.4  

Flatten None (None,12544) 

Dense Activation : Relu 

Regularisation : L2, 0.00001 

(None,128) 

Dense Activation : Softmax (None, nombre classes ) 

Cette conception épurée (Tableau 10) réduit la complexité des calculs nécessaires 

pendant la classification d'images, ce qui diminue le temps requis, tout en maintenant 

une précision suffisante (> 95%) pour une identification précise des éléments dans le 

cadre de notre application de tri. Notre CNN affiche les performances les plus élevées 

en termes de vitesse de reconnaissance, avec un temps de 0,011 seconde par image. 

En comparaison, le réseau AlexNet, parmi les plus rapides disponibles, nécessite 0,017 

seconde par image sur le même ordinateur et dans les mêmes conditions d’utilisation. 

Ces mesures de vitesse sont calculées en prenant la moyenne du temps nécessaire 

pour classer 100 images, sans inclure la phase de prétraitement spécifique à chaque 

CNN.  
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Tableau 10: liste des CNN étudiés avec leur nombre de paramètres  et vitesse de 

prédiction 

Nom réseau Nombre paramètres Temps 

reconnaissance 

image (s) 

AlexNet 61 100 840 0.017 

VGG Net 19 143 667 240 0.11 

GoogleNet 6 624 904 0.043 

ResNet 25 557 032 0.077 

DenseNet 201 20 013 928 0.17 

YOLO V5 7 225 885 0.029 

CNN maison 1 662 596 0.011 

Dans la suite de l’étude ce sera donc ce CNN maison qui sera utilisé lors du processus 

du tri des composants électroniques. Ce même CNN a été entrainé sur des sous-

fractions de tailles de notre base de données de composants électroniques, trois CNN 

maisons chacun dédié à la classification des EC d’un sous-fraction ont été entraînés. 

L'objectif est de créer un CNN dédié à la classification de chaque fraction. Cette 

approche de CNN spécifique pour chaque fraction aide à simplifier la complexité du 

mélange de composants par rapport au flux de travail initial. Cela permet à chaque 

CNN d'atteindre une meilleure précision en gérant un nombre réduit de classes de 

composants. 

 RESULTATS DU TRI OPTIQUE POUR LES COMPOSANTS ELECTRONIQUES 

Les performances de ces CNNs pour le tri des composants électroniques ont ensuite 

été évaluées lors de tests avec des composants ne faisant partie ni du jeu de données 

d’entrainement ni du jeu de validation ou de test, dans des conditions réelles. Ces tests 

permettent de valider l’architecture, la viabilité et la robustesse du procédé pour le tri 

optique des composants. 

Ensuite, chaque CNN a été évalué sur le prototype de tri dans des conditions réelles 

sur un jeu de 405 EC (35 ± 11). L'analyse des matrices de confusion a fourni des 

informations supplémentaires sur la façon dont les composants sont classés et sur les 

erreurs les plus courantes commises par les CNN. Pour ce faire, nous nous sommes 

basés sur des mesures comme la précision et le rappel. Un indicateur riche en 

informations est la F-mesure [166], qui évalue l'équilibre entre précision et rappel pour 

chaque composant. Elle correspond ici à évaluer le fait qu’une classe de composants 

contient bien le plus possible de composants escomptés et ne soit pas polluée par des 

composants qui auraient été mal triés. 
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𝐹 −𝑚𝑒𝑠𝑢𝑟𝑒⁡ = ⁡

2 ∗ 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙
 

 

(7) 

 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = ⁡
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

(8) 

 𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙 = ⁡
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

(9) 

Avec 𝑇𝑃 les vrais positifs, 𝐹𝑃 les faux positifs et 𝐹𝑁 les faux négatifs. 

Dans ce contexte, les composants SLCC sont apparus comme étant ceux qui sont le 

plus souvent mal classés, avec une F-mesure de 0,95, la plus éloignée de la valeur idéale 

de l’unité. Cette tendance est principalement due à la grande variabilité de leurs formes 

et couleurs, conduisant à de nombreux faux négatifs. 

Tableau 11: Matrice de confusion pour le tri utilisant le CNN en conditions réelles sur les 

composants ayant une taille comprise entre 1 et 5 mm 

5-1 mm  

Prédiction 

 

Vraie classe 

MLCC IC/Connecteurs Resistances SLCC F-mesure 

MLCC 1.0 0 0 0 
0,99 

IC/Connecteurs 0.02 0.96 0 0.02 
0,97 

Resistances 0 0 1.0 0 
1,00 

SLCC 0 0.05 0 0.95 
0,95 

Rappel 0.98 0.98 1.0 0.95 
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Tableau 12 : Matrice de confusion pour le tri utilisant le CNN en conditions réelles sur les 

composants ayant une taille comprise entre 5 et 10 mm 

Prédiction 

 

Vraie classe 

10-5 mm  

Al condensateurs IC/Connecteurs Inductances SLCC F-mesure 

Al 

condensateurs 1.0 0 0 0 0,95 

IC/Connecteurs 0.03 0.90 0 0.07 0,98 

Inductances 0 0 0.95 0.05 0,96 

SLCC 0 0 0 1.0 0,95 

Rappel 0.97 1.0 1.0 0.93  

Tableau 13 :Matrice de confusion pour le tri utilisant le CNN en conditions réelles sur les 

composants ayant une taille comprise entre 10 et 40 mm 

Prédiction 

 

Vraie classe 

40-10 mm  

Al 

condensateurs 
IC/Connecteurs Inductances CPU Relay/MPC 

F-

mesure 

Al 

condensateurs 1.0 0 0 0 0 

0,98 

IC/Connecteurs 0 0.98 0 0 0.02 
0,99 

Inductances 0 0 1.0 0 0 
1,00 

CPU 0.08 0 0 0.92 0 
0,96 

Relay/MPC 0 0 0 0 1.0 
0,98 

Rappel 0.97 1.0 1.0 1.0 0.96 
 

Les résultats de précision sur l'ensemble des données d’entrainement et sur les 

composants réels mettent en évidence des écarts importants, en particulier pour les 

SLCC. Ces divergences proviennent de la variabilité en formes et couleurs qu’on peut 

retrouver dans les composants réels. Ces différences soulignent combien il est crucial 

de constituer un jeu de données complet pour assurer l'applicabilité à grande échelle 

de notre méthode de tri dans un contexte industriel. 

 CONCLUSION 

Le tri optique présente donc une solution efficace et facile à implémenter pour le tri 

des composants électroniques. Le choix de la caméra, la préparation des images et le 

développement d’un CNN adapté avec un jeu de donnés d’entrainements sur mesure 

au processus de tri permet une classification précise et rapide des différents 

composants. Et ce, même dans des conditions de tri réel incluant des des EC en 
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mouvement sur le tapis, des orientations aléatoires des composants. Le procédé de tri 

optique ainsi développé permet un tri avec une précision moyenne de 97,4 % et une 

vitesse de 60 composants par seconde lors d’un tri en ligne, un composant après 

l’autre. 

Ce procédé de tri présente des limites. La robustesse de cette méthode réside dans la 

base de données utilisée lors de l’entrainement des CNN. Toutefois, si de nouveaux 

composants sont introduits, leur reconnaissance sera être moins fiable, ce qui souligne 

l'importance d'une mise à jour régulière de la base de données dans un contexte 

industriel. Cette adaptabilité constitue le principal atout de cette approche sous 

condition d’entrainer de nouveau les CNN. De plus, l'amélioration continue de la 

vitesse et de la précision reste envisageable à travers l'utilisation de matériel plus 

performant, selon les exigences spécifiques. Ce procédé se place déjà comme à la 

pointe de l’état de l’art quand on le compare aux études précédentes qui permettaient 

de trier jusqu’à 6 catégories d’EC avec une précision de 95 % et une vitesse de 0.2 EC/s 

[136]. 

Bien que ce procédé soit efficace pour classer les composants actuels, il ne permet pas 

de trier en fonction de leur composition chimique. Il peut arriver que des composants 

similaires présentent des compositions élémentaires différentes. Par conséquent, il est 

essentiel de développer une méthode permettant de caractériser à la fois les 

composants et leur composition chimique pour répondre à cette nécessité. C’est pour 

cette raison qu’un procédé de tri par spectrométrie par transmission des rayons X a été 

développé.  
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4 CHAPITRE 4 : LE TRI PAR SPECTROSCOPIE MULTI-ENERGIES PAR 

ABSORPTION DES RAYONS-X 

 INTRODUCTION 

Obtenir des informations précises sur la composition des composants électroniques 

revêt une importance capitale pour garantir un processus de tri efficace. Malgré leur 

similitude apparente, les composants électroniques peuvent présenter des variations 

significatives dans leur composition élémentaire en fonction de leurs caractéristiques 

électroniques, de leurs fabricants et des fluctuations des coûts des matières premières. 

Le tri basé sur la spectrométrie des rayons X, une technique solidement établie dans 

l'industrie minière pour différencier les minerais grâce à la transmission des rayons X, 

se présente comme une méthode prometteuse grâce à des détecteurs discriminant de 

2 à 5 énergies [167], [168]. Les récentes avancées ans le développement des détecteurs 

de rayons X ont permis de créer un détecteur défini à la fois spatialement et en 

énergies. Permettant de discriminer jusqu’à 128 niveaux d’énergies entre 20 keV et 160 

keV (Chapitre 2). La facilité de mise en œuvre et la rapidité d’acquisition font de cette 

approche une méthode propice à des applications industrielles à grande échelle.  

 SPECTROSCOPIE PAR RAYONS X 

 Types et sources de rayonnement 

Pour mettre en œuvre le tri par spectroscopie par transmission des rayons X (XRT), il 

est crucial de produire les rayons X nécessaires. Pour ce faire, il existe deux méthodes 

principales. La première implique l'utilisation de rayonnement synchrotron, où des 

électrons sont accélérés dans un champ magnétique pour créer les rayons X. 

Cependant, cette méthode est coûteuse et nécessite d'importantes installations. La 

seconde méthode, plus abordable, utilise des tubes à rayons X. C'est cette approche 

que nous avons adoptée dans notre prototype de tri. 

Le principe de fonctionnement d’un tube à rayons X repose sur la création d’électrons, 

leur accélération et ensuite le freinage de ces électrons sur une cible créant le 

rayonnement X. Dans les tubes à rayons X, la production d’électrons se fait par 

chauffage d’un filament (cathode) métallique par émission thermoionique. Cette 

émission génère un courant d’électrons (A/m²) suivant la loi de Richardson [169] : 

 𝐽 = 𝐴𝐺𝑇
2𝑒−

𝑊
𝑘𝑇 

 

(10) 
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Avec 𝑇 la température du métal en kelvins, 𝑊 le travail de sortie du métal en électrons-

volts, 𝑘 est la constante de Boltzmann et 𝐴𝐺 la constante de Richardson. La température 

du filament est due à la puissance générée par l’effet Joule qui se calcule comme suit :  

 𝑃 = ⁡ 𝐼2 ∗ 𝑅 (11) 

Où 𝐼⁡(𝐴)⁡est l’intensité du courant qui traverse le fil et 𝑅⁡(Ω) sa résistance électrique. 

Par conséquent, la température et ainsi l’émission d’électrons par le filament 

dépendent directement de l’intensité du courant utilisé. 

 

Figure 30 : Mécanismes de production des rayons-X lors de l'interaction d'électrons avec 

une cible et équivalence sur le spectre d'émission. 

Les électrons ainsi produits sont ensuite accélérés dans une cavité sous vide grâce à la 

différence de potentiel entre la cathode et l’anode. Les électrons accélérés viennent 

ensuite frapper l’anode. Lorsque les électrons accélérés arrivent sur la cible, ils sont 

déviés par les champs électriques des noyaux du matériau cible et ainsi émettent un 

photon (Figure 30) [170]. Cette émission est appelée émission de freinage continue ou 

bremsstrahlung. L’énergie des photons émis dépend de l’énergie de l’électron incident 

et du matériau cible. L’énergie des électrons étant de 𝐸0⁡(𝑒𝑉) , les photons émis auront 

une longueur d’onde minimale 𝜆0⁡(𝑛𝑚) de : 

 
𝜆0 =⁡

ℎ𝑐

𝐸0
=
ℎ𝑐

𝑒𝑈
⁡ (12) 

   



 

79 

 

Avec ℎ = ⁡6,64⁡x10−34 J. s la constante de Planck, 𝑐⁡(𝑚/𝑠) la célérité de la lumière dans 

le vide, e la charge de l’électron et U (V) la tension entre les deux électrodes. Ce genre 

d ‘émission permet de créer un spectre continu avec des photons dont l’énergie varie 

de 0 eV à 𝐸0. Ce type d’émissions est donc généralement très utile lors de 

spectroscopie nécessitant une large gamme d’énergies mais peut être néfaste 

lorsqu’une seule énergie est recherchée. 

Le tube à rayons X émet des radiations caractéristiques propres au matériau de l’anode, 

en plus des émissions bremsstrahlung mentionnées précédemment. Ces émissions 

caractéristiques sont produites lorsque les électrons transitent d’un niveau énergétique 

supérieur à un niveau inférieur au sein d’un atome. Le photon émis possède une 

énergie correspondant à la différence entre les niveaux d’énergie impliqués dans cette 

transition. Ce mode d’émission est spécifique à chaque atome, car il est déterminé par 

les niveaux d’énergie des atomes excités (Figure 30). Ces émissions caractéristiques 

présentent des niveaux énergétiques distincts, ce qui peut poser des problèmes de 

précision en spectroscopie si cette dernière exige une plage étendue d’énergies pour 

un fonctionnement optimal. De plus, étant spécifiques au matériau constituant l’anode, 

elles ont le potentiel de causer des interférences si elles sont détectées conjointement 

avec les émissions provenant des matériaux à analyser au cours de la spectrométrie. 

C’est pourquoi ces émissions caractéristiques sont souvent filtrées à la sortie les tubes 

à rayons X. 

Le choix du générateur à utiliser dans notre étude repose sur les spécificités de la XAS 

multi-énergies utilisée. Cette méthode nécessite l’émission d’un large spectre continu 

de rayons X compatible avec la plage de détection. Comme expliqué en détail dans le 

Chapitre 2, le détecteur est conçu pour capturer des rayonnements dans une plage 

d'énergies s'étendant de 20 keV à 160 keV. Afin de garantir une correspondance 

parfaite entre les capacités du détecteur et les énergies de photons générées, nous 

avons sélectionné un générateur approprié. 

Le générateur retenu est le tube à rayons X VJX 124-IXS160BP200P124, qui offre une 

puissance maximale de 200 W et peut générer des photons avec des énergies allant 

jusqu'à 160 keV. Cette plage d'énergies inclut intégralement celles détectables par 

notre équipement de détection (20 keV à 160 keV). Le générateur peut être ajusté en 

termes de tension (ce qui influence l'énergie maximale des photons émis) dans une 

gamme de 80 kV à 160 kV. De plus, il peut être piloté en intensité, ce qui permet de 

contrôler le flux d'électrons produits, comme expliqué dans l'équation 1. Cette 

flexibilité de pilotage en tension et en intensité nous permet d'optimiser les conditions 

d'expérimentation pour obtenir les données les plus précises et informatives possibles 

lors de nos mesures MEXRT. 
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 Transmission des rayons X 

La spectroscopie par transmission des rayons X permet d’accéder à la composition 

interne de matériaux. En effet, lorsque les photons d’un rayonnement X traversent un 

matériau une partie d’entre eux est absorbée. Cette absorption dépend de la 

composition élémentaire du matériau et l’étude des photons transmis par rapport aux 

photons absorbés permet de remonter à la composition du matériau. Les matériaux 

traversés par un rayonnement X les transmettent suivant la formule de transmittance 

suivante [171] : 

 
𝑇(𝐸) =

𝐼(𝐸)

𝐼0(𝐸)
= 𝑒

−
𝜇(𝐸)
𝜌

𝑑
 (13) 

 

Où 𝐸 est l’énergie des photons incidents, 𝐼⁡(𝑊/𝑚²) l’intensité du flux de photons 

transmis, 𝐼0⁡(𝑊/𝑚²) l’intensité du flux de photons émis, 𝜌⁡(𝑘𝑔/𝑚3) la densité du 

matériau, 𝑑⁡(𝑐𝑚) l’épaisseur du matériau et 𝜇⁡(𝑐𝑚−1) le coefficient d’attenuation 

linéique du matériau. 

Le coefficient d’absorption est propre à chaque élément et peut se définir de la façon 

suivante [171]:  

 𝜇

𝜌
= 𝜎𝑡𝑜𝑡/𝑢𝐴 (14) 

Où 𝜎𝑡𝑜𝑡⁡(𝑐𝑚²) représente la section efficace totale de l’atome pour l’interaction avec les 

photons,  𝑢 = ⁡6,022 ∗ 1023 𝑚𝑜𝑙−1 l’unité de masse atomique et 𝐴⁡(𝑘𝑔) la masse 

atomique de l’atome étudié. 𝜎𝑡𝑜𝑡 peut être décomposé en plusieurs parties 

dépendantes des différents types d’interactions des photons avec l’atome [172]. 

 𝜎𝑡𝑜𝑡 = 𝜎𝑐𝑜ℎ + 𝜎𝑖𝑛𝑐𝑜ℎ + 𝜎𝑝𝑒 + 𝜎𝑝𝑎𝑖𝑟 + 𝜎𝑡𝑟𝑖𝑝 + 𝜎𝑝ℎ.𝑛 (15) 

Avec les section 𝜎𝑐𝑜ℎ de diffusions cohérentes (Rayleigh), 𝜎𝑖𝑛𝑐𝑜ℎ de diffusions 

incohérentes  (Compton), 𝜎𝑝𝑒 l’effet photoélectrique, 𝜎𝑝𝑎𝑖𝑟 pour la production de pair 

positron-électrons,⁡𝜎𝑡𝑟𝑖𝑝 pour la production de triplet positron-électrons-électrons et  

𝜎𝑝ℎ.𝑛 la section photo nucléaire (Figure 31). 
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Figure 31 : Mécanismes d’atténuation des rayons X lors de l'interaction  avec un matériau. 

L’effet photoélectrique correspond à l’expulsion d’un photoélectron lorsqu’un photon 

d’énergie supérieure à l’énergie d’ionisation entre en contact avec un électron. 

L’énergie du photoélectron alors émis est égale à celle du photon incident moins 

l’énergie d’ionisation. Un électron d’une couche supérieure vient alors combler le trou 

laissé par le photoélectron et émet un photon d’énergie correspondant à la différence 

d’énergie entre les deux niveaux. 

La diffusion cohérente de type Rayleigh se manifeste par la déviation d'une onde suite 

à son interaction avec une particule dont la dimension est considérablement plus petite 

que sa longueur d'onde. Cette interaction s'effectue sans changement de l'énergie de 

l'onde. Cette forme particulière de diffusion est qualifiée d'élastique, ce qui signifie que 

l'énergie du photon diffusé reste inchangée par rapport à celle du photon incident. 

Lorsque l'énergie du photon est très inférieure à l'énergie de liaison de l'électron, ce 

photon transmet son énergie à l'électron associé, induisant ainsi une oscillation en 

résonance forcée. Cet électron émet alors un photon dans une direction différente tout 

en conservant inchangée son énergie initiale. Ce mode de diffusion demeure significatif 

jusqu'à une énergie d'environ 20 keV [173], c’est pourquoi il ne sera pas considéré dans 

notre étude. 

La diffusion incohérente de type Compton correspond [174], à la déviation d’un photon 

par un électron lié à un atome mais impliquant un changement d’énergie. Lors de son 
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interaction avec un électron, le photon incident transmet alors une partie de son 

énergie à l’électron et change de direction avec un angle 𝜃. La relation entre le 

changement de longueur d’onde et l’angle de diffusion du photon peut être calculée 

comme suit : 

 
Δ𝜆 = ⁡

4ℏ𝜋

𝑚𝑒𝑐
sin²

𝜃

2
 (16) 

Avec Δ𝜆 la difference de longueur d’onde du photon, ℏ =
ℎ

2𝜋
 la constante de Plank 

réduite avec ℎ = ⁡6,63 ∗ 10−34 J. s, 𝑚𝑒(𝑘𝑔) la masse de l’électron et 𝑐 la célérité de la 

lumière dans le vide. Cette diffusion incohérente joue elle un rôle très important. 

La production de pairs électron-positron et triplets intervient lorsqu’un photon entre 

en collision avec une particule avec une énergie supérieure à deux fois celle de la 

particule au repos. Pour un électron il faut une énergie d’au moins 1,022 MeV. Le 

photon est alors complétement absorbé et une paire électron-positron neutre est 

créée.  Aucun photon dans notre étude n’atteint cette énergie ainsi la création de 

couples électrons-positrons ou de triplets n’est pas pris en compte. 

Lorsqu'un noyau atomique absorbe un photon (absorption photonucléaire), cela 

conduit généralement à l'éjection d'un ou plusieurs neutrons et/ou protons. 

Cependant, il est important de noter que cette interaction ne représente qu'une petite 

fraction, généralement entre 5 % et 10 %, de la section efficace totale de l'interaction 

photonique avec l’atome. De plus, cette contribution se situe principalement dans une 

plage d'énergie relativement restreinte, généralement entre 5 MeV et 40 MeV [175]–

[177]. Pour cette raison, dans le cadre de notre étude, nous ne prenons pas en compte 

l'absorption photonucléaire. 

Dans les études théoriques et simulations, seuls les phénomènes de diffusion Compton 

et photoélectrique sont pris en compte. Les autres méthodes de diffusion ne jouant 

pas de rôle important aux énergies de travail (20 keV à 160 keV) elles ne sont pas 

considérées dans cette étude. Ces phénomènes dépendant de la nature de l’élément 

traversé par les rayons-X, ils jouent un rôle primordial dans la caractérisation par 

spectroscopie par absorption des rayons-X.  

 Caractérisation par spectroscopie par absorption des rayons–X 

Lorsque l’énergie d’un photon incident correspond à l'énergie de transition d'un 

électron depuis un niveau du cœur de l'atome vers un niveau supérieur, un seuil 

d'absorption est observé, et l'électron est éjecté [178]. Ces seuils prennent le nom de 

la couche électronique à laquelle ils sont liés (K, L ou M) et sont souvent appelés en 

anglais K-edge (L-edge ou M-edge). Ces seuils sont spécifiques à l'espèce atomique, 

leur étude permet donc de différencier des éléments. Mais on peut aussi étudier 
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l’environnement de l’atome si l’on utilise un détecteur assez précis en énergie [179]. 

Une fois éjecté, l'électron peut être diffusé par les atomes voisins, ce qui peut entraîner 

des phénomènes de diffusion multiple ou simple, en fonction de son énergie. Cette 

diffusion crée des oscillations dites de Kronig dans le spectre d'absorption. Cette région 

du spectre est appelée XANES (Spectroscopie d'Absorption des Rayons-X à Proximité 

du Seuil) [180]. 

À des énergies plus élevées, la diffusion simple prédomine, et l'analyse du spectre 

fournit des informations sur les distances interatomiques, ce qui constitue la région de 

l'EXAFS (Spectroscopie d'Absorption des Rayons-X Étendue en Énergie). Ces 

techniques d’étude d'absorption des rayons X offrent une analyse détaillée de la 

structure atomique des matériaux et des espèces qui les composent (Figure 32). 

 

Figure 32 : Les régions principales d'un spectre XAS. Reproduit de 

https://fr.wikipedia.org/  sous licence CC BY-SA 4.0 Deed par Ranotila. 

La résolution maximale de notre détecteur étant de 1.1 keV comme présenté dans le 

chapitre 2, les seules valeurs mesurables par notre prototype sont les énergies des 

seuils d’absorption k. La résolution nécessaire pour l’étude des zones XANES et EXAFS 

se faisant avec une précision de quelques eV n’étant pas possible. Néanmoins, les seuils 

k d’absorption permettent de différencier les éléments les uns des autres de par leur 

unicité (Figure 33) [181]. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Spectrom%C3%A9trie_d%27absorption_des_rayons_X
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Figure 33 : Tableau périodique des éléments avec leur seuils k correspondants. 

 Détection des rayons-X 

Il existe diverses approches pour la caractérisation par rayons-X, toutes partageant la 

nécessité d'un générateur de rayons X et d'un système de détection pour quantifier les 

photons une fois qu'ils ont interagi avec le matériau à caractériser. Ces méthodes, qui 

ont évolué depuis leurs premières applications en imagerie médicale, où l'on utilisait 

des détecteurs non discriminants en termes d'énergie tels que les films 

photographiques et les écrans fluorescents mais pas capables de discriminer les 

photons en fonction de leur énergie. Parmi ces détecteurs permettant d’avoir une 

résolution en énergie, on trouve les compteurs proportionnels à gaz [182], les 

scintillateurs [183] et les détecteurs à semi-conducteur [184]. Plus récemment, de 

nouveaux types de détecteurs alliant résolution spatiale et spectrale[185], [186]. Ces 

nouveaux types de détecteurs sont basés sur des semi-conducteurs comme le CdTe. 

C’est le cas du détecteur utilisé dans cette étude. Ces technologies de détection offrent 

plusieurs avantages significatifs, notamment leur non-destructivité et leur capacité à 

fournir des informations détaillées sur la composition chimique et la structure des 

matériaux. Dans le domaine de la spectroscopie par rayons-X, quatre principales 

approches sont couramment utilisées : l'absorption des rayons-X (XAS), l'émission des 

rayons-X (XES), la fluorescence des rayons-X (XRF) et la diffraction des rayons-X (XRD). 

Ces techniques jouent un rôle essentiel dans la caractérisation avancée des matériaux. 

Mais parmi ces méthodes peu permettent de caractériser rapidement et sur toute sa 

longueur un matériau.  

 Présentation du détecteur et principe 

Le détecteur utilisé lors de cette étude est basé sur une technologie de semi-

conducteur au CdTe. Cette technologie développée dans le courant des années 1990 

est maintenant une brique essentielle dans la détection de rayons-X [187]. Comme 

pour un détecteur de lumière visible, les détecteurs de rayons-X absorbent les photons 

et des paires électron-trou sont formées dans le semi-conducteur. Le semi-conducteur 
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est soumis à un champ électrique qui va faire migrer l’électron, la quantité d’électrons 

va ensuite être mesurée pour déterminer le nombre de photons captés. 

La résolution énergétique d'un détecteur de rayons-X basé sur le CdTe est déterminée 

par les propriétés intrinsèques du matériau, telles que l'énergie de la bande interdite 

et le produit mobilité-durée de vie des porteurs de charge dans le matériau. Pour 

chaque photon absorbé à une énergie spécifique un certain nombre de paires électron-

trou sont produites à une énergie correspondante (moyennant les pertes par diffusion 

ou autre). L’énergie des paires est alors mesurée et permet de remonter à celle du 

photon incident. La résolution énergétique est définie comme la largeur totale à mi-

maximum (FWHM) du pic photoélectrique dans le spectre d'énergie du détecteur. La 

FWHM est une mesure de l'étalement du pic photonique. La résolution énergétique 

peut ensuite être améliorée en optimisant l'épaisseur et la concentration de dopage 

du matériau CdTe, ainsi qu'en minimisant le bruit électronique dans le circuit de lecture 

[126], [188]. La résolution en énergie et la vitesse d’acquisition de larges flux de 

photons sont des caractéristiques clés des détecteurs résolus en énergie. Ces 

propriétés permettent aux détecteurs de mesurer avec précision l’énergie de nombreux 

photons incidents sur le détecteur et de fournir des informations sur la distribution en 

énergie des photons. Ce qui en fait un outil parfait pour la XAS et des applications à 

visées industrielles demandant des cadences de caractérisation élevées. 

Ces types de détecteurs offrent plusieurs avantages pour notre application. Grâce à 

son numéro atomique élevé et une densité élevée, le CdTe permet une efficacité 

quantique élevée pour des photons ayant une énergie inférieure à 180 keV même pour 

de faibles épaisseurs (< 3 mm). De plus, la résolution en énergie de ce type de 

détecteur est supérieure à celles des scintillateurs jusqu’alors utilisés. Cette technologie 

permet également de réduire la taille des détecteurs et de l’électronique associée, 

ouvrant ainsi la voie à des appareils plus compacts et à une meilleure résolution spatiale 

grâce à la création de pixels de plus petite taille [187]. 

Après plusieurs années de développement au sein du CEA-Leti [188], le détecteur que 

nous utilisons a vu le jour et est maintenant commercialisé sous licence par Detection 

Technology. Le détecteur ME100 est constitué d'une ligne de 128 pixels, chacun 

mesurant 0.8 mm de côté et fabriqué en CdTe avec une épaisseur de 3 mm. La ligne 

de pixel mesure donc 10 cm.  Il a la capacité de détecter les photons et de discriminer 

leurs énergies grâce à 128 canaux d'énergie répartis entre 20 keV et 160 keV. Ce 

dispositif permet ainsi, en empilant les lignes de pixels, de reconstruire des images de 

matériaux en utilisant la transmission de rayons-X, tout en conservant la capacité de 

discrimination des énergies des photons [189]. Ces images sont alors appelées images 

hyperspectrales, c’est-à-dire qu’elles contiennent à la fois des informations spatiales 

mais chaque pixel contient aussi les informations spectrales correspondantes au 

matériau. Cette plage de détection permet de détecter les seuils d’absorption k des 
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éléments ayant un numéro atomique supérieur au Technétium (seuil k =21,04 keV). 

Ces détecteurs ont trouvé des applications dans plusieurs domaines comme la sécurité 

[188], le médical [190] ou encore la caractérisation de matériaux [191]. La 

caractérisation de matériaux par XAS grâce aux détecteurs résolus en énergies 

permettent en particulier la classification ou le tri de matériaux de de façon simple et 

rapide, tout en fournissant des informations détaillées sur la composition chimique des 

échantillons. À une échelle moins poussée, avec seulement quelques niveaux d'énergie, 

cette technique est déjà utilisée dans l'industrie minière, par exemple, pour différencier 

les matériaux en temps réel, améliorant ainsi les processus d’extractions des minerais 

[167]. L’utilisation de détecteurs bi-énergie permet de détecter un élément dans un 

matériaux grâce à l’identification de son seuil k. Cette méthode de caractérisation 

fonctionne pour l’identification d’un élément par son seuil k ou par la transmittance du 

matériaux mais ne permet pas de déterminer plusieurs seuils k ou des information plus 

complexes pour des mixtures. C’est le cas des EC contenant des mixtures complexes 

d’éléments. De plus les différents EC ne contiennent pas les mêmes éléments et un tri 

bi-énergie ne suffirait pas les différencier. C’est dans ce contexte que le détecteur 

multi-energies a été intégré à notre procédé de tri. 

 Intégration du détecteur sur le prototype 

Le détecteur ME100 de chez Detection Technologie utilisé dans le procédé est installé 

dans un blindage présenté dans le Chapitre 2. Les dimensions de ce blindage et la 

géométrie du prototype imposent la distance entre le générateur et le détecteur : la 

distance générateur-objet est de 20 cm et la distance générateur-détecteur est de 

30 cm soit un grossissement de 1,5. Cette grandeur étant fixée, afin d’éviter une 

saturation du détecteur ce qui nuirait aux mesure, il est nécessaire de réguler le flux de 

photons incidents en jouant sur le flux émis.  

La sélection de l'énergie maximale des photons du générateur à 100 keV est motivée 

par la présence du k-edge des éléments étudiés, qui se situe entièrement en dessous 

de cette valeur. Cette approche vise à minimiser le nombre de photons ayant une 

énergie supérieure, réduisant ainsi le risque de diffusion indésirable pouvant interférer 

avec les mesures. Le flux de photons est régulé en fonction de l'intensité du tube, avec 

une saturation du détecteur fixée à 5.106 coups/s/pix et une linéarité de 86 % à 

2.106 coups/s/pix. Dans le contexte de la géométrie imposée par le prototype, une 

tension de 100 kV et un courant de 0.3 mA ont été choisis. En effet, cette configuration 

positionne le flux incident à la limite de la saturation, assurant que tous les flux 

absorbés par les objets ne dépassent pas la saturation. Cette décision garantit une 

exploitation maximale du flux tout en maintenant la linéarité du détecteur dans une 

plage optimale. 
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 IMAGES HYPERSPECTRALES 

Les images hyperspectrales (HSI) peuvent être définies comme étant des images d’une 

scène prise à un grand nombre de longueurs d’ondes différentes. Elles sont souvent 

représentées sous forme tridimensionnelle comme un empilement de la même scène 

aux différentes longueurs d’onde. On peut extraire de chaque pixel un spectre. Ces 

images renferment donc des informations à la fois spatiales et spectrales sur la scène 

étudiée. 

 Définitions 

Les HSI ont vu le jour dans les années 1980 grâce au développement du détecteur 

Airborne Imaging Spectrometer (AIS) par la NASA, suivi par l'Airborne Visible/Infrared 

Imaging Spectrometer (AVIRIS) [192]. Ces systèmes ont ouvert la voie à la création de 

HSI dans le proche infrarouge pour l'étude de vastes régions de la Terre. Depuis lors, 

l'imagerie hyperspectrale a connu un essor considérable et est désormais largement 

utilisée dans divers domaines. 

Aujourd'hui, l'imagerie hyperspectrale a des applications diversifiées, notamment dans 

l'étude des sols, où elle permet de caractériser la composition des sols et de surveiller 

les changements environnementaux, ainsi qu'en astrophysique, où elle est utilisée pour 

l'observation des objets célestes et l'analyse de leur spectre lumineux souvent dans 

l’infrarouge [193]. Dans le domaine biomédical, les HSI sont devenues un outil précieux 

pour la détection et la caractérisation de maladies, ouvrant la voie à des avancées 

significatives en médecine et en recherche médicale [194]. Plus récemment, l'imagerie 

hyperspectrale a également trouvé des applications prometteuses dans le recyclage, 

en particulier dans le recyclage des déchets électroniques, où elle peut contribuer à 

l'identification et à la séparation efficace des matériaux [191]. 

Ces HSI peuvent être acquises sur une large gamme de longueurs d'onde, en fonction 

des éléments étudiés et des applications visées. Le domaine de longueurs d'onde 

couvre une vaste plage, allant de l'infrarouge [195] jusqu'aux rayons-X [196], en passant 

par le visible et les ultraviolets [197]. Comme pour les images classiques, les HSI sont 

définies par leur résolution spatiale, qui correspond à la plus petite taille d'un objet 

discernable et est influencée par la taille des pixels du détecteur. Dans le cas du 

détecteur ME100 utilisé la résolution spatiale est de 0.8 mm et avec le grossissement 

artificiel de 1,5 la taille minimale détectable est de 0,53 mm. Mais aussi par leur 

résolution spectrale, déterminée par le nombre de bandes spectrales et leur 

espacement sur la gamme du spectre électromagnétique [198]. 

 Informations utiles pour le tri 

Les HSI combinent des informations spatiales couplées à des données spectrales. Cela 
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signifie qu'elles peuvent fournir des informations sur les objets en fonction de leurs 

formes mais elles vont plus loin en incorporant des informations spectrales propres à 

la composition de l’objet étudié. Par exemple, dans le cadre d’imagerie de la terre par 

satellite en infrarouge, les surfaces terrestres réfléchissent la lumière d'une manière qui 

leur est propre, créant ainsi des signatures spectrales distinctes pour chaque type de 

surface [199]. Cette caractéristique unique permet d'obtenir des informations 

supplémentaires sur la composition des différents objets qui composent l'image. Dans 

le cadre du tri des déchets électroniques, ces informations peuvent permettre de 

discerner des composants ayant une apparence similaire mais des compositions 

différentes [89], [118], [195]. 

 Etat de l’art dans la classification de matériaux par HSI 

Il existe plusieurs méthodes de classification pour les HSI, chacune opérant à différents 

niveaux de détail. La première étape de classification vise à analyser les spectres de 

chaque pixel de l'image pour extraire des informations sur la composition élémentaire. 

Plusieurs approches classiques sont couramment utilisées à cet effet, notamment la 

dérivation des spectres, qui permet de détecter des pics ou des signatures spectrales 

spécifiques à certains éléments chimiques [200], [201]. Une autre approche consiste à 

utiliser la transformée en ondelettes, une technique qui décompose le spectre en 

ondelettes de différentes amplitudes et fréquences. Cette méthode permet d'identifier 

des caractéristiques spectrales liées aux propriétés physiques et chimiques des 

matériaux [202]. 

En outre, certaines méthodes reposent sur le démixage des spectres pour déterminer 

leur composition chimique. Parmi les méthodes couramment utilisées, on trouve la 

décomposition et l'analyse en composantes principales (PCA) ainsi que les régressions 

partielles des moindres carrés [203]. La PCA vise à trouver une base dans laquelle les 

spectres sont décorrélés et dont les premiers termes sont les plus importants en terme 

de quantité d’information. Pour ce faire, on prend la matrice des spectres 𝑋 ∈ ℝ𝑛∗𝑝 avec 

𝑛 le nombre des spectres et 𝑝 la taille des spectres. La détermination des composantes 

principales commence par le calcul de la matrice des covariances des 𝑛 spectres : 

 
𝐷 = [

𝑐𝑜𝑣(𝑋1, 𝑋1) … 𝑜𝑣(𝑋1, 𝑋𝑛)
… … …

𝑐𝑜𝑣(𝑋𝑛, 𝑋1) … 𝑐𝑜𝑣(𝑋𝑛, 𝑋𝑛)
] (17) 

 

On calcule ensuite les valeurs propres et les vecteurs propres de cette matrice. Ces 

valeurs propres et vecteurs propres correspondent par ordre décroissant aux vecteurs 

sur lesquels la projection des vecteurs de la base de données (spectres) présentent la 

plus grande variance. Cela signifie qu’en projection selon ce vecteur on garde une plus 
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grande diversité d’information des spectres initiaux. Il suffit ensuite de projeter la 

matrice des spectres initiaux sur une base tronquée des 𝐿 premiers vecteurs propres 

𝑊𝐿 pour extraire les 𝐿 premières composantes principales des spectres. La matrice 

tronquée 𝑇𝐿 correspond alors à une projection décorrélée des vecteurs initiaux dans la 

nouvelle base suivant les vecteurs gardant le plus d’information [204]. 

 𝑇𝐿 = 𝑋𝑊𝐿 (18) 

Ces méthodes, bien qu'elles puissent offrir une grande précision dans l'analyse 

spectrale et la caractérisation élémentaire des pixels, peuvent parfois être fastidieuses 

et ne pas toujours fournir des informations essentielles pour la classification globale 

des objets. Dans le cadre de l’analyse spectrale il est aussi possible d’éviter les analyses 

fastidieuses en utilisant des méthodes de décomposition des spectres sur une base de 

vecteurs de composés de référence connues. La méthode Spectral Angle Mapper 

(SAM) est un exemple de cette approche. Elle consiste à décomposer les spectres en 

une base de vecteurs correspondant à des spectres de référence. Les spectres de 

chaque pixel sont ensuite comparés aux spectres de la base en calculant l’angle entre 

les deux dans un espace préhilbertien de dimension égale à la taille du spectre. Les 

spectres ayant un angle plus faible sont considérés comme plus similaires. Cette 

méthode est souvent utilisée pour identifier différentes régions ou matériaux dans un 

cube de données hyperspectrales [205]. 

Pour faciliter la classification et réussir à classifier des spectres plus complexes et de 

façon plus fine des méthodes d’apprentissage automatique ont été introduites. C’est 

le cas de plusieurs méthodes déjà utilisées dans des domaines de caractérisation de 

spectres ou de matériaux, les principales méthodes utilisées pour la classification de 

HSI étant : la recherche de plus proches voisins (nearest neighbours NN), les réseaux 

de neurones (RNN, CNN), random forest /decision tree, support vector machine SVM 

[206], [207]. 

Ces méthodes d’apprentissages peuvent être divisées en deux catégories : les 

méthodes par apprentissage supervisé ou non. L’apprentissage supervisé se fait en 

entrainant préalablement l’algorithme sur une base de données et cherchant à classer 

les nouveaux spectres dans les catégories prédéfinies.  De cette façon, il est ainsi 

possible de remonter à des compositions élémentaires connues. C’est le cas par 

exemple des réseaux de neurones comme on l’a vu dans la partie précédente à propos 

de la classification d’images. Le même type d’algorithmes peut être utilisé pour la 

classification de spectres. Dans les dernières années, les CNN ont été les réseaux de 

neurones les plus utilisés pour la classification d’HSI [207]. Ils sont utilisés pour classer 

les spectres au niveau spectral grâce à des CNN à une dimension ou en ajoutant des 

composantes spatiales [208] avec des CNN 2D ou 3D permettant de remettre les 

spectres de chaque pixel dans leur contexte [209]. Ces algorithmes peuvent se montrer 

très puissants pour la classification de données complexes par leur propension à créer 
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des liens entre les différentes parties des données. Mais cela vient avec l’inconvénient 

de nécessiter une grande puissance de calcul. 

Les réseaux de neurones récurrents (RNN), sont un autre type d’algorithmes de 

classification par apprentissage supervisé qui sont très en vogue dans la classification 

des spectres des HSI. En effet de par leur design les RNN permettent de prendre en 

compte les relations entre les différents points des spectres à plus longue distance que 

les CNN. Leur architecture se base sur des neurones artificiels mais sont agencés 

différemment des CNN. En effet, les RNN disposent d'une boucle de rétroaction qui 

permet d'utiliser la sortie précédente comme entrée pour le calcul suivant. Cette boucle 

de rétroaction permet aux RNN de prendre en compte les informations contextuelles 

dans les données séquentielles comme les spectres [210] (Figure 34). Mais ces 

algorithmes sont souvent lents car ils traitent l’information de façon séquentielle. 

 

Figure 34 : Vue schématique d'un RNN pour une sortie unique y, avec pour entrée un 

vecteur 𝑋 ∈ ℝ𝑛. 

Une autre méthode largement adoptée est celle des k plus proches voisins (k nearest 

neighbours KNN) [211], qui vise à classifier les vecteurs (dans notre cas, les spectres) 

de manière non paramétrique, c'est-à-dire sans faire d'hypothèses sur la fonction qui 

associe chaque vecteur d'entrée à une classe. Cette approche repose sur une idée 

simple : stocker les vecteurs et leurs étiquettes dans un espace multidimensionnel. Une 

fois que le modèle KNN est entraîné, la classification d'un vecteur consiste à lui 

attribuer la classe majoritaire parmi les k plus proches voisins de ce vecteur, en utilisant 

généralement la distance euclidienne pour mesurer la proximité entre les vecteurs. 

L'algorithme KNN se caractérise par sa simplicité et son faible besoin en termes 

d'entraînement, car il ne nécessite que le stockage des données d'apprentissage. 

Cependant, il présente certaines limites importantes. En particulier, dans le cas de 

classes déséquilibrées, il peut être difficile d'attribuer la classe correcte à un vecteur si 

trop peu de voisins de la bonne classe sont présents à proximité. De plus, en haute 

dimension, l'utilisation de la distance euclidienne peut ne pas être appropriée, car la 

séparation entre les classes peut dépendre davantage d'une dimension spécifique que 

de la distance totale entre les points. Ces limitations nécessitent une réflexion sur 

l'adéquation de l'algorithme KNN en fonction des caractéristiques spécifiques du 

problème à résoudre. 
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Un autre algorithme souvent utilisé dans la classification de spectres pour les HSI est 

la méthode de la forêt d’arbres décisionnels (random forest) [212]–[214], qui consiste 

en le regroupement de plusieurs arbres décisionnels, fonctionne en utilisant les 

prédictions de chacun des arbres qui la composent. Chaque arbre dans la forêt génère 

sa propre prédiction. Chaque arbre est entrainé séparément. Les arbres décisionnels 

sont entrainés suivant une méthode d’apprentissage supervisé. Cette entrainement 

fonctionne en une succession de divisions de l’ensemble initial, chaque division prend 

place à un nœud et se base sur une condition jusqu’à un nœud terminal qui définit la 

classe des objets présents à ce niveau. On utilise en général l’algorithme classification 

regression tree (CART) [215] qui se base sur un arbre binaire, c’est-à-dire que chaque 

nœud non terminal possède deux issues. Chaque nœud cherche la meilleure division 

en optimisant un critère dans les sous-ensembles. Deux critères principaux sont utilisés, 

le premier est l’entropie de Shannon définie comme suit : 

 
𝐻 =⁡−∑𝑝𝑖log⁡(𝑝𝑖)

𝑛

𝑖=1

 (19) 

avec 𝑝𝑖 la probabilité de la classe i, L’autre critère d’optimisation est l’indice de diversité 

de Gini : 

 
𝐺 = 1 −∑𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 (20) 

L’algorithme reproduit ce processus pour chaque sous-ensemble jusqu’à ce que le 

critère d’arrêt soit atteint, une profondeur maximale de l’arbre ou un nombre minimal 

d’objets par nœud. Dans une forêt d’arbres, les arbres sont en général entrainés sur 

des ensembles légèrement différents et ensuite la prédiction de la forêt est un vote 

majoritaire des arbres. Les random forest ont l’avantage d’éviter le sur apprentissage 

par contre à cause de la grande quantité d’arbres nécessaires, c’est un algorithme qui 

nécessite de la puissance de calcul. 

Parmi les algorithmes de classification fonctionnant par apprentissage supervisé, la 

machine à vecteurs de support ou support vector machine (SVM), est l’un des 

algorithmes les plus utilisé pour la classification d’images hyperspectrales [207]. L’idée 

principale d’un SVM est de créer des hyperplans dans l’espace des vecteurs à classer 

[216]. Ces hyperplans, définis comme des frontières de décision, visent à séparer les 

différentes classes d'objets dans l'espace en maximisant la marge entre les points les 

plus proches de chaque hyperplan. Dans le cas le plus simple des classifieurs linéaires, 

on cherche à placer les objets d’un côté ou l’autre de l’hyperplan par la formule 

suivante : ℎ(𝑥) = ⁡𝑤𝑇𝑥 + 𝑤0 avec 𝑥 ∈ ℝ𝑁 le vecteur d’entré et 𝑤 ∈ ℝ𝑁  un vecteur poids. 

Un vecteur 𝑥 est alors de classe 1 si ℎ(𝑥) ≥ 0 et de classe -1 sinon. L’apprentissage de 

cet algorithme vise donc à apprendre les poids de la fonction ℎ afin que chaque vecteur 
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de l’ensemble d’apprentissage soit du bon côté de l’hyperplan en fonction de son label. 

Le SVM peut aussi s’étendre à des données non linéairement séparables en changeant 

la forme de l’hyperplan. C’et pour ces raisons que les SVM sont des algorithmes très 

utilisés dans les problèmes non-linéaires ou de haute dimensionnalités ce qui est le cas 

dans les HSI. 

L’apprentissage peut également être non supervisé, les pixels similaires sont alors 

regroupés en catégories ayant des propriétés similaires même si ces catégories 

peuvent ne pas avoir de signification physique réelle. Un exemple d’algorithme de 

classification non-supervisé souvent utilisé pour le mapping des HSI est la méthode de 

partitionnement en k-moyennes (k-means clustering) [217], [218]. L'objectif de cette 

méthode est de diviser un ensemble d'objets en k groupes de manière à minimiser la 

distance entre les points du groupe et leur barycentre respectif. 

 
argmin

𝑆
∑ ∑‖𝑥𝑗 − 𝜇𝑖‖²

𝑥𝑗∈𝑆𝑖

𝑘

𝑖=1

 (21) 

Avec 𝜇𝑖 le barycentre du groupe 𝑆𝑖. 

Pour ce faire, on commence par initialiser k points (au hasard par exemple) comme 

étant les positions moyennes des partitions (𝑚1
𝑖 , … ,𝑚𝑘

𝑖 ). Et à chaque itération on affecte 

aux objets les plus proches de ces points moyens la classe de celui-ci. 

 𝑈𝑗
𝑡 =⁡ {𝑥𝑝 ∶ ⁡ ‖𝑥𝑝 −𝑚𝑗

𝑡‖ ≤ ⁡‖𝑥𝑝 −𝑚𝑗∗
𝑡−1‖, ∀𝑗∗ = 1,… , 𝑘} (22) 

 

Enfin on calcule la nouvelle moyenne de chaque groupe. 

 𝑚𝑗
𝑡+1 =⁡

1

|𝑈𝑗
𝑡|
∑ 𝑥𝑗
𝑥𝑗∈𝑆𝑖

 (23) 

Dans le cadre du mapping des HSI, le k-means clustering permet de segmenter les 

images en groupes de pixels ayant des spectres similaires. Cependant il peut être 

difficile de choisir correctement le nombre de clusters nécessaires à la bonne 

représentation d’une image donnée et de plus ces types de mapping ne prennent pas 

en compte les relations spatiales entre les pixels [219]. 

Ces méthodes ont le potentiel de se compléter mutuellement et de fonctionner en 

synergie. L'orientation actuelle de la recherche se concentre particulièrement sur 

l'optimisation et la complémentarité des diverses techniques d'analyse. Par exemple, 

une approche efficace consiste à effectuer une première cartographie de l'image sans 
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considérer le contexte spatial, puis à utiliser un CNN 2D pour enrichir la classification 

en incorporant des informations spatiales [220]. Pour aller plus loin de nouveaux 

algorithmes combinant deux méthodes comme les quasi-recurrent neural networks 

(QRNN) combinant les RNN et des couches convolutives permettent de meilleurs 

performances de précision et de vitesse [221]. Ces réseaux de neurones tirent parti des 

atouts des RNN pour le traitement de données séquentielles mais en ajoutant des 

couches convolutives remplaçant les opérations récursives sur chaque élément de 

l’entrée. Ces convolutions permettent ainsi de limiter les opérations séquentielles et 

accélérer les algorithmes. 

L'ensemble de ces méthodes trouve principalement son développement dans le 

domaine de la télédétection et de l'imagerie satellite. Par conséquent, la majeure partie 

de ces recherches vise à classifier des pixels dans un contexte spécifique, plutôt qu'à 

déterminer la catégorie d'une image complète. Cette tendance persiste même lorsque 

ces méthodes sont adaptées à des applications telles que le tri des déchets 

électroniques [119]. Cependant, de nouveaux besoins émergent pour le traitement 

d'images 3D ou hyperspectrales dans leur intégralité, plutôt que de se limiter à une 

classification pixel par pixel. Cette évolution est particulièrement cruciale dans des 

domaines tels que la médecine, où des images 3D et hyperspectrales sont de plus en 

plus utilisées pour des diagnostics et des analyses avancées. Il est intéressant de noter 

que, malgré ces nouvelles nécessités, peu d'études ont été consacrées à cette approche 

globale, et celles qui existent se limitent souvent à des applications de base comme 

des 3DCNN [149], principalement dans le domaine de l'imagerie médicale. 

 CLASSIFICATION DES HSI POUR LE TRI DES COMPOSANTS ELECTRONIQUES 

Parmi les méthodes utilisées dans l’état de l’art le choix dans notre étude s’est porté 

vers les méthodes les plus rapides et permettant de classifier les images entières. En 

effet, les HSI contiennent beaucoup d’informations mais sont aussi très lourdes et leur 

traitement peut prendre du temps. C’est un problème dans une optique de tri à 

l’échelle industrielle. Il est donc nécessaire de limiter les opérations inutiles et un 

traitement trop lourd. Pour cette raison nous avons évité les solutions se basant sur le 

mapping des HSI demandant un traitement de chaque spectre individuellement. 

 Prétraitement des HSI 

La quantité considérable d'informations contenues dans les images hyperspectrales 

offre une vue détaillée des objets étudiés, mais cela peut également représenter un 

défi en termes de traitement rapide des données. Par conséquent, une étape cruciale 

dans le processus de classification consiste en un prétraitement des images 

hyperspectrales, visant à améliorer la qualité tout en réduisant le volume 

d’informations. L'objectif principal de ce prétraitement est de simplifier les étapes de 

reconnaissance, qui peuvent être fastidieuses et demander de grandes puissances de 
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calcul ou du temps. 

 Prétraitement spatial 

Plusieurs méthodes de prétraitement existent afin d’amélioration la qualité des HSI tant 

au niveau spatial que spectral [222], [223]. En ce qui concerne le prétraitement spatial, 

l'approche la plus simple consiste à isoler les régions d'intérêt pour les extraire. Cette 

méthode permet d’éliminer une partie de l'image qui ne contient pas d'informations 

pertinentes pour l'étude de l'objet. Des méthodes telles que l'élimination de l'arrière-

plan en utilisant un seuil de transmission, sont couramment employées [224], [225]. À 

l'inverse, il est également possible d'extraire uniquement les pixels ayant une faible 

transmission, correspondant ainsi à l'objet étudié.  Ces méthodes, bien que peu 

gourmandes en puissance de calcul, consistent simplement à balayer l'image et à 

évaluer les valeurs de chaque pixel. Toutefois, elles peuvent présenter des limites en 

termes de précision ou conserver des parties de l'image qui ne sont pas pertinentes. 

Pour obtenir des résultats plus précis, des méthodes avancées sont disponibles, 

notamment l'utilisation de CNN pour l’extraction de variables d’intérêt [150] ou de la 

segmentation d’images [226]. Par exemple la segmentation en super pixels (Figure 35). 

Pour cela on peut utiliser des algorithmes tels que le Simple linear iteratice clustering 

(SLIC) [227] qui consistent à regrouper les pixels similaires et proches en pixels plus 

gros pixels : des super pixels. Pour ce faire, l’algorithme commence par initialiser les 

centres des clusters avec un espacement régulier sur l’image. Ensuite, dans un 

voisinage de deux fois la distance entre deux centres, on applique un k-mean clustering 

local pour créer les super pixels. Le nombre de pixels finaux peut être contrôlé en 

modifiant le nombre de centres de départ. Ceci permet de réduire la quantité 

d’information de l’image en réduisant le nombre total de pixels et donc de spectres 

différents. Malgré ses capacités en réduction de la taille des données et sa simplicité, 

cette méthode reste gourmande en calculs. Dans un contexte de tri industriel, appliqué 

ce type de prétraitement à chaque image d’EC prendrait top de temps et limiterait la 

vitesse de tri. 

 

Figure 35 : Cartographie de l'HSI (128*50) d'un CPU par SLIC avec 6 catégories pour 

1280 super pixels. 

Afin de réduire la complexité des méthodes de cartographie, telles que la méthode 

SLIC, nous avons exploré l'utilisation de spectres théoriques extraits de la base de 
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données NIST [172] pour les utiliser comme base de référence pour les appliquer à la 

méthode SAM. Ces spectres théoriques utilisés intègrent à la fois la diffusion 

incohérente et l'effet photoélectrique. L'approche de cartographie utilisant ces spectres 

théoriques présente l'avantage d'une exécution plus rapide, étant basée sur un nombre 

restreint de produits scalaires pour chaque pixel de l'image. Cependant, il convient de 

noter que cette méthode peut présenter des limites en termes de précision, 

principalement en raison des limitations en résolution spectrale du détecteur, qui 

peuvent entraîner une moindre précision des k-edges par rapport aux spectres de 

référence. Ceci entraine une mauvaise reconnaissance des différents spectres même 

pour des EC peu complexes (Figure 36). De plus, la complexité de la composition des 

EC peut rendre difficile la distinction précise des éléments individuels en conditions 

réelles. En effet, on observe que l’élément prédit avec le plus petit angle, c’est-à-dire le 

plus probable, est le lanthane. Cet élément n’est pas présent dans la céramique mais 

son seuil se trouve entre celui du néodyme et celui du baryum qui composent la 

cérmique. Le manque de résolution en énergie et la convolution des deux spectres fait 

que le spectre de la mixture va avoir un pic proche de celui qui correspond au seuil k 

du lanthane plutôt que celui des deux autres élements. Cette méthode n’a donc pas 

été retenue dans notre procédé de tri non plus. 

 

 

Figure 36 :  Cartographie de l'HSI d'une céramique de titanate de baryum contenant du 

néodyme par SAM, de gauche à droite les trois premières prédictions en fonction de 

plus petit angle pour chaque pixel. L’échelle de couleur correspond à chaque élément 

sur l’échelle pour chaque pixel. 

Limiter la complexité des HSI pour leur classification peut aussi passer par l’extraction 

de parties de l’image qui contiennent les informations essentielles. L’extraction de 
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régions d’intérêt (ROI) permet de limiter la complexité spatiale en ne traitant pas toute 

l’image et en se concentrant seulement sur les pixels comportant le plus d’information. 

Mais le choix des ROI est parfois complexe et diffère entre différentes images. Il existe 

donc plusieurs méthodes permettant de faire cette extraction automatiquement et 

avec le plus de précision possible.   

C’est le cas des mécanismes d'attention qui se sont révélées prometteurs dans la 

classification des HSI en raison de leur capacité à extraire automatiquement les ROI 

[228]. Ces méthodes font usage de réseaux de neurones profonds pour apprendre et 

extraire de manière optimale les ROI des images lors de la classification via un CNN. 

Lors de chaque étape de convolution, une couche d'attention est appliquée à l'entrée 

𝑋𝑡, où⁡𝑋𝑡 ∈  ℛ𝐻∗𝑊∗𝐶 avec 𝐻 le nombre de pixels en hauteur, 𝑊 le nombre de pixels en 

largeur et 𝐶 le nombre de canaux d’énergie.  Cette couche d'attention est suivie d'une 

multiplication par un produit de Hadamard, qui permet de mettre en avant certaines 

zones de l'image. Les couches d'attention se composent de 𝑀𝑠 ∈  ℛ𝐻∗𝑊∗1 pour 

l'attention spatiale, définie comme : 

 𝑀𝑠 =  𝜎(𝑓(𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙(𝑋);𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙(𝑋))) (24) 

 et l'attention spectrale, définie comme : 

 𝑀𝑐 =  𝜎(𝑀𝐿𝑃(𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙(𝑋)) + 𝑀𝐿𝑃(𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙(𝑋)))  (25) 

avec 𝑀𝑐 ∈  ℛ1∗1∗𝐶 (Figure 37). Des expériences préliminaires ont montré une 

amélioration significative de la précision de la classification en intégrant des couches 

d'attention dans les CNN pour les HSI. Une étude préliminaire a été menée avec 5 

classes (Al condensateurs, connecteurs, Ba SLCC, Nd SLCC et inductances), en utilisant 

une base d’entraînement de 400 images avec augmentation de données (rotations, 

rognage et zooms). La précision d’un CNN 3D et du même CNN 3D associé à des 

mécanismes d’attention spatial et spectral ont été comparées sur le même jeu de 

validation. La précision s'élevait à 72,5 % pour le CNN 3D simple. En ajoutant de 

l'attention spatiale, la précision a atteint 90,2 %, et avec de l'attention spectrale, elle a 

atteint jusqu’à 98,1 %. Cependant, il convient de noter que ces algorithmes demandent 

une grande puissance de calcul et donc un temps de traitement élevé pour chaque HSI. 

En effet, si utiliser un CNN pour le traitement d’images optiques dans le procédé de tri 

n’est pas un problème, quand il s’agit de traiter des HSI contenant pour chaque pixel 

jusqu’à cent vingt-huit fois plus d’informations, les temps de traitements deviennent 

considérables. Pour une configuration identique du PC le CNN avec attention spatiale 

prend jusqu’à 1 s/HSI alors que le tri optique se fait en 0.01 s/image. Ces méthodes ne 

sont donc pas adaptées à des applications industrielles nécessitant de la rapidité de 

traitement des HSI. 
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Figure 37 : Schéma d'un CNN avec couches d'attention spatiale pour une HSI. 

Dans le contexte de l'étude il devient alors plus intéressant dans un premier temps de 

ne se concentrer que sur l’étude des spectres individuels ou en petits groupes. En, effet, 

ils comportent une grande partie de l’information de l’HSI sans être trop lourds en 

comparaision à l’HSI totale. Il est alors possible d’extraire uniquement les spectres les 

plus représentatifs de l’EC étudié. Dans ce cas, l’extraction des ROI peut être 

automatisée de la façon suivante. Pour chaque pixel de l'image hyperspectrale, le 

nombre total de photons est intégré, créant ainsi une image 2D en niveaux de gris 

représentant la transmission totale. Il est supposé que le pixel avec le nombre de 

photons le plus bas appartient à l’EC, alors un carré de 3 × 3 pixels est extrait autour 

de ce pixel pour procéder à la caractérisation élémentaire à partir d’un spectre moyen. 

Ce qui est suffisant même pour un EC de taille 1 x 1 mm qui correspondrait avec le 

grossissement de 1,5 à environ  deux pixels et demi. La kème composante du spectre 

moyen, notée X, appartenant à l'ensemble des pixels choisis, a été calculée comme la 

moyenne des kème composantes des spectres extraits : 

 
𝑋𝑘 =

∑ ∑ 𝑥𝑖,𝑗,𝑘
𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1

𝑛2
 (26) 

Avec 𝑥𝑖,𝑗,𝑘présentant la kème composante du spectre 𝑋𝑖, 𝑗, où 𝑋𝑖, 𝑗 ∈ ℕ128 , 

correspondant au pixel 𝑝𝑖,𝑗. La taille de l'échantillon, notée 𝑛, équivaut au nombre de 

pixels dans la zone d'intérêt étudiée, ce qui, dans le cas de la région d'intérêt de 3 × 3 

pixels utilisée dans cette étude, correspond à 𝑛 = 3. Le choix de l’extraction d’une ROI 

de 3x3 pixels permet de moyenner et lisser le spectre étudié tout en homogénéiseant 

la composition étudiée (Figure 38). De plus, ne pas dépasser cette taille permet de 

limiter la quantité de données traitée. 
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Figure 38 : a) spectre d'un pixel pour un condesnateur à base de céramique BaTi et c), b), 

d) les spectres moyens pour des des régions carrées de côté 3, 5 et 7 pixels repectivement 

autour du pixel a). 

Cette extraction des spectres permet de cibler le composant étudié en limitant le 

nombre de spectres étudiés et donc la quantité d’information. De plus l’extraction de 

plusieurs pixels autour du pixel de transmission minimale permet de prendre en 

compte l’inhomogénéité des EC et de lisser le bruit des spectres. Il est important de 

noter que cette méthode reste simpliste et n’est utilisable que pour l’étude des spectres 

et non pas de toute l’image comme dans le cas de classification par CNN 2D ou 3D. 

 Prétraitement spectral 

En complément du prétraitement spatial, les HSI nécessitent également un 

prétraitement spectral. Cela s'avère essentiel à la fois pour extraire les informations 

pertinentes des données et pour améliorer leur qualité en vue d'une exploitation 

optimale. Ces étapes de prétraitement servent à réduire les erreurs liées aux dispositifs 

de mesure et à normaliser les données, les rendant ainsi comparables et plus facilement 

exploitables.  

La puissance de la source de rayons-X utilisée, ainsi que la durée d'acquisition du 

détecteur, peuvent influencer le nombre de photons comptés. Pour permettre des 

comparaisons entre les résultats et l'application de formules théoriques, il est essentiel 

de travailler en transmittance 𝑇 =⁡
𝐼𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑚𝑖𝑠

𝐼𝑖𝑛𝑐𝑖𝑑𝑒𝑛𝑡
 (Figure 39). Le flux transmis  𝐼𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑚𝑖𝑠 étant 

le nombre de photons intégrés sur un pixel après absorption par un objet. Et le flux 

incident 𝐼𝑖𝑛𝑐𝑖𝑑𝑒𝑛𝑡 le nombre de photons intégrés sur un pixel sans absorption.⁡𝐼𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑚𝑖𝑠 

est calculé en moyennant les spectres des pixels choisis comme présenté 

précédemment et 𝐼𝑖𝑛𝑐𝑖𝑑𝑒𝑛𝑡  est déterminé de la façon inverse en cherchant le pixel de 
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plus forte transmission qui appartient alors à l’arrière-plan. De la même façon les 

spectres sont moyennés sur un carré de trois pixels de côté autour du pixel choisi. Cette 

approche permet de mesurer le flux de photons qui serait présent en l'absence de 

l'objet étudié, sachant que certains photons sont absorbés en traversant l'air et le tapis 

roulant sur le trajet même sans objet. Ce flux correspond donc bien au flux incident au 

niveau de l’objet garantissant des mesures fiables de la transmittance pour l’objet 

étudié et non tout le chemin des photons depuis la source. 

 

Figure 39 : Spectres d'une HSI de SLCC au Nd a) spectres d'un pixel de l'arrière-plan, b) 

spectre d'un pixel de l'EC et c) spectre en transmittance 

Une fois les spectres extraits, comme ils sont généralement bruités, il est essentiel pour 

un traitement correct de lisser le bruit. La méthode la plus couramment employée à 

cette fin est le filtrage par le filtre Savitzky-Golay [229]. Ce filtre consiste à approximer 

le spectre sur une fenêtre donnée par un polynôme de degré 𝑝. La complexité de cet 

algorithme est de 𝑂(𝑝). En effet pour chaque point on choisit une fenêtre de points sur 

laquelle on vient approximer le polynôme (impliquant un nombre fixe d'opérations) et 

enfin la valeur du point étudié est ajustée en conséquence. Dans le contexte de nos 

spectres, des expérimentations ont révélé que la meilleure fenêtre pour ce filtre était 

de 11, avec un degré de polynôme de 3 (Figure 40). Ces caractéristiques du filtre 

permettent de lisser le bruit tout en préservant les pics d'intérêt. 



 

100 

 

 

Figure 40 : Filtres Savitzky-Golay du spectre d’un pixel d’un SLCC au Nd pour 

différentes tailles de fenêtres et différents degrés de polynômes. 

Une fois les spectres comparables et lissés, le prétraitement des données spectrales 

passe principalement par l’extraction de points ou régions d’intérêts des spectres pour 

en réduire la complexité. La PCA est une méthode très utilisée pour la réduction de 

dimensions car elle permet de garder une grande quantité d’information tout en 

réduisant à quelques points la dimension des spectres [203]. Il est ensuite plus simple 

de travailler avec ces spectres réduits en basses dimensions. Quelques tests ont été 

réalisés avec différents EC pour évaluer le potentiel de la PCA dans notre étude.  

L'utilisation des deux premières composantes principales au lieu des 128 points des 

spectres réduit considérablement la taille des données. Dans le cas de la différenciation 

des MLCC à base de Ba et de celles qui ne sont pas basées sur du Ba, après l'extraction 

du spectre EC par la méthode définie précédemment, l'utilisation des 2 premières 

composantes principales permet de conserver jusqu'à 98,5 % des informations 

présentes dans le spectre initial. De plus, l'utilisation de seulement 2 dimensions est un 

moyen facile de représenter l'information sur un plan 2D et de procéder à un 

regroupement ultérieur. En effet, dans le cas de la différenciation du MLCC, deux 

groupes clairs sont visibles Figure 41. Dans cet exemple, les spectres de 50 MLCC de 

chaque type ont été extraits.  
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Figure 41 : Décomposition en deux composantes principales des spectres de MLCC au 

baryum ou non. 

Bien que très efficace pour réduire la taille des données tout en conservant le maximum 

d’information, la PCA est une méthode qui demande beaucoup de calculs avec une 

complexité de 𝑂(𝑝2𝑛) pour la covariance et 𝑂(𝑝3) pour le calcul des valeurs propres 

avec 𝑛 la taille des spectres et 𝑝 le nombre de spectres. Ces opérations devant être 

faites à chaque étude spectre elles peuvent devenir coûteuses en temps de calcul. C’est 

pour cela que bien qu’efficace dans la réduction de dimensions, nous n’utilisons pas la 

PCA dans cette étude qui a pour vocation un traitement rapide des HSI pour une 

application industrielle. Il est nécessaire d’utiliser une méthode universelle applicable 

rapidement à chaque spectre étudié en extrayant par exemple les éléments important 

du spectre.  

L'élimination récursive des caractéristiques (RFE) est un algorithme de sélection des 

caractéristiques ayant pour objectif principal d'identifier et d'éliminer les 

caractéristiques non pertinentes ou redondantes d'un ensemble de données, afin 

d'améliorer la précision et l'efficacité de modèles d'apprentissage automatique [230]. 

L’élimination des données non-essentielles se fait de façon récursive. En commençant 

par entrainer un modèle de classification du type SVM ou random forest sur un jeu de 

données de spectres. Chaque variable du spectre est retirée une par une et la précision 

du modèle est évaluée. La variable ayant le plus faible impact sur la précision de la 

classification est alors éliminée. Ces opérations sont alors répétées jusqu’à ce qu’un 

critère d’arrêt soit atteint (nombre de variables à garder ou précision du modèle).  

Ce procédé est utilisé pour extraire les données importantes sur des spectres en 

caractérisation des matériaux [231]. Il a l’avantage de ne devoir être entrainé qu’une 

fois et peut ensuite être utilisé pour extraire les quelques variables utiles à la 

classification. Nous avons étudié cette méthode pour extraire les variables importantes 
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pour la caractérisation des spectres des EC. Pour cela nous avons extrait les spectres 

des HSI des EC et un pseudo-label leur a été attribué grâce à un algorithme de k-means 

clustering (librairie scikit-learn pour 6 classes) afin de pouvoir appliquer les classifieurs 

du type SVM dans le cadre du RFE. Il a été choisi 6 classes arbitrairement afin de garder 

une certaine variabilité visuelle sur la cartographie des EC sans dénaturer l’architecture 

des EC. Cet algorithme existe dans la librairie scikit-learn et peut être utilisé avec 

différents classifieurs comme les SVM mais aussi les random forest. Dans notre cas le 

classifieur utilisé est un SVM linéaire.  

 

Figure 42 : Schéma du procédé d’extration des variables importantes. 

Dans le cas spécifique des EC, l'application de la méthode RFE ne se montre pas 

concluante en raison de la diversité des éléments et des spectres. En effet, chaque EC 

présente des variables d'importance qui lui sont propres et ne peuvent pas être 

généralisées (Tableau 14). La variabilité significative entre les différents types d'EC rend 

difficile l'identification de caractéristiques communes pouvant être éliminées sans 

compromettre la qualité des informations présentes dans le spectre. Cette complexité 

inhérente à la variété des éléments et des spectres nécessite une approche plus 

adaptative et spécifique pour extraire les variables pertinentes pour chaque type d'EC, 

tenant compte de leurs caractéristiques uniques. Par ailleurs, les énergies supérieures 

à 100 keV ne sont que des artéfacts du détecteur la source ne générant pas de photons 

à ces énergies dans les conditions de mesure (source à 100 kV et 0.3 mA). L’importance 

de ces parties du spectre est aussi proche pour tous les EC montrant peu d’intérêt pour 

cette zone. Pour ces raisons, les spectres étudiés par la suite sont tronqués à 100 keV 

soit les 75 premières composantes des spectres. 

  

Spectres 

Filtre  
+  

normalisation 

K-means 
clustering 

RFE 
(SVM) 

Variables im-
portantes  

Pseudo-labels 
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Tableau 14 : Images en absorption des EC avec leur images respectives après clustering 

et importance des différentes variables de leurs spectres 

Composant Image en 

transmission 

(coups) 

Image labellisée 

k-mean clustering 

Classement 

variables 

Ba SLCC 

 

 

 

Energie (keV) 

Nd SLCC 

 

 

 

Energie (keV) 

Autres SLCC 

 
 

 

Energie (keV) 

MPC 

 
  

Energie (keV) 

Ta 

condensateur 

 

 

 

Energie (keV) 

CPU 

   

Energie (keV) 
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Inductance 

 
  

Energie (keV) 

Al 

condensateur 

 
  

Energie (keV) 

Ba MLCC 

 
 

 

Energie (keV) 

Non-Ba 

MLCC 

 

 
 

Energie (keV) 

Connecteur 

 
  

Energie (keV) 

IC chip 

 
 

 

Energie (keV) 



 

105 

 

Relais 

 
 

 

Energie (keV) 

Résistance 

  
 

 

Il est important de noter que même si le niveau d’importance des énergies peut être 

corrélé à des informations sur les éléments présents dans des EC spécifiques, ces 

importances n’ont pas de signification physique. De plus, une importance importante 

au-delà de 100 keV est due au bruit qui peut être très différent entre les différents 

spectres.  

Le prétraitement des HSI, tant sur le plan spatial que spectral, joue un rôle crucial en 

extrayant les informations essentielles nécessaires à la classification tout en limitant la 

quantité d'informations à traiter lors des phases de classification plus complexes 

ultérieures. En optimisant la représentation spatiale et spectrale des données, ce 

prétraitement prépare le terrain en éliminant le bruit, en accentuant les caractéristiques 

pertinentes, et en réduisant la dimensionnalité du jeu de données. Cette approche 

permet de garder une grande quantité d’information de bonne qualité tout en facilitant 

les tâches de classification suivantes plus couteuses en opérations. 

 Tri spectral des HSI 

Pour différencier les EC selon leur composition élémentaire il est nécessaire de pouvoir 

extraire les informations relatives aux éléments ciblés des spectres des HSI. Deux 

informations principales sont accessibles grâce à notre détecteur : i) la transmittance 

et ii) le seuil k des EC. 

L’absorption des EC est définie par leur épaisseur et leur composition élémentaire. Pour 

des matériaux de taille similaires 𝑑⁡(𝑐𝑚) il est donc possible de les différencier à une 

même énergie 𝐸⁡(𝑒𝑉). En effet le coefficient d’absorption massique est directement 

relié au numéro atomique 𝑍 et à la masse atomique 𝑚⁡(𝑘𝑔)⁡des éléments étudiés 

suivant la relation suivante  [232]. 
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𝜇⁡(𝐸) ∝

𝑑𝑍4

𝑚𝐸3
 (27) 

Dans le cadre de l'application de la spectroscopie par absorption des rayons X au tri 

des EC, il a été observé, après le tri optique, que certains EC similaires du point de vue 

optique présentaient des compositions très différentes. Ils pouvaient cependant être 

différenciés par de simples variations d'absorption. Un exemple concret est celui des 

relais, composées principalement de fer et de cuivre, pouvant être confondu 

visuellement avec les condensateurs films. Ces derniers sont principalement constitués 

de polymère (61.02 %) et de zinc (27.04 %) en masse [233]. Ceci est vérifiable sur les 

images en transmission du tableau 14. 

Un autre cas similaire concerne certain MLCC pouvant être composés de titanate de 

baryum (BaTiO3), de TiO2, ou d'oxydes d'éléments plus légers tels que le manganèse 

ou le zinc [234]. 

De plus, il est à noter que seules les MLCC composées de BaTiO3 sont sujettes à 

l'enrichissement avec des lanthanides afin d'améliorer leurs propriétés [235]. Les 

lanthanides ayant des numéros atomiques plus élevés que les autres éléments cités, le 

coefficient d’absorption de ces MLCC est encore plus important que celui des autres 

MLCC. Différencier ces types de MLCC permet donc de concentrer les MLCC contenant 

des terres rares dans un flux séparé facilitant leur récupération. Les premières 

simulations des coefficients d'absorption des éléments principaux (Figure 43), réalisées 

à l'aide du simulateur NIST [172], révèlent une nette différence pour ces EC avec un 

coefficient d’absorption plus élevé pour les inductances comparées aux condensateurs 

films et de même pour les MLCC au BaTiO3 qui ont un coefficient d’absorption plus 

élevé que les autres types de MLCC.  
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Figure 43: Simulation du coefficient d'absorption pour différents EC simulés, 

condensteur céramique a) avec et b) sans barium, c) relais et d) MPC.  

Ces premières estimations théoriques ont alors été vérifiées par l’expérience. Les 

absorptions de ces différents EC ont été comparées afin d’évaluer la possibilité de les 

trier seulement grâce à leur absorption (Figure 43). A noter que nous travaillerons en 

absorption et non en coefficient d’absorption car bien que les EC aient des tailles 

similaires, il est difficile de remonter au coefficient de par les différences d’épaisseur et 

leur non connaissance. Le tri de ces EC se fait donc en comparaison entre eux et non 

par rapport aux valeurs théoriques des coefficients d’absorption. Il est important de 

noter que dans une même sous-fraction de taille, les EC ont des épaisseurs similaires. 

Lors de la comparaison de l’absorption, les éléments présents jouent alors un rôle bien 

plus important que les faibles diffrences d’épaisseurs. 

Les HSI des EC ont été acquises sur le banc de tri pour des EC dont la nature est connue. 

a) b) 

c) d) 
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Les spectres utilisés pour l’étude sont extraits des HSI suivant le procédé présenté 

partie 4.4.1 par le choix du pixel de plus haute absorption et la moyenne du spectre sur 

les pixels l’entourant dans un carré de coté 3 pixels. Pour l’étude de l’absorption le 

nombre de photons total est intégré sur le spectre correspondant au nombre total de 

photons transmis par ces pixels en moyenne. Les acquisitions sont faites dans les 

conditions optimales présentées dans le Chapitre 2, soit le générateur fonctionnant à 

100 kV et 0,3 mA et une vitesse d’acquisition de 2 ms par ligne. On retrouve ici les 

conclusions espérées grâce à la comparaison des spectres théoriques (Figure 44). Les 

EC composés des éléments ayant les numéros atomiques les plus élevés présentent 

des transmittances plus faibles et peuvent ainsi être différenciés.  Cette méthode est 

comparable aux méthodes de tri par XAS existantes sur le marché. 

 

Figure 44 : Images en transmission (45*128 pixels) et leur photo correspondante pour a) 

un Ba MLCC, b) un MLCC ne contenant pas de Ba, c) un relais et d) un MPC. 

En addition du tri par absorption, les EC peuvent être triés en fonction de leur 

composition élémentaire grâce aux signatures spectrales des éléments qui les 

composent (Figure 43). C’est le cas du K-edge des éléments lorsque celui-ci se trouve 

dans la plage de détection du détecteur. K-edge permet de différencier les éléments 

dont le seuil k est dans la plage de détection du détecteur. C’est le cas de tous les 

éléments dont le numéro atomique est supérieur à 42 (le seuil k du Tc est de 21,04 keV 

Figure 33). L’extraction automatique peut se faire simplement en cherchant les maxima 

locaux des spectres et en les comparant à une base de données de k-edges de 

référence. 
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De nombreux éléments présents dans les EC présentent un k-edge supérieur à 20 keV. 

C’est le cas en particulier les lanthanides (allant de 38.9 keV pour le lanthane à 63.3 keV 

pour le lutécium) souvent utilisés dans les SLCC permettant d’améliorer les propriétés 

diélectriques des céramiques utilisées [236]. Des SLCC dont la composition en Nd a été 

vérifiée par XRF ont été comparés à des SLCC sans Nd. Ces échantillons ont ensuite été 

étudiés sous MEXRT et leurs spectres extraits. Les énergies de coupures de k-edge sont 

visibles et différenciables mettant en évidence la possibilité de trier ces différentes 

céramiques dans les SLCC (Figure 45). Il en va de même pour les condensateurs au 

tantale dont le k-edge spécifique à 67.4 keV et la forte absorbance permettent de les 

reconnaitre aisément. Ici, il est nécessaire d’utiliser un détecteur multi-énergies et non 

un détecteur bi-énergies. En effet, le nombre d’éléments (Ba, Nd, Ta, Bi, W…) dont le 

seuil k peut être détecter est important et utiliser seulement deux énergies ne sont pas 

suffiantes. 

 

 

Figure 45 : Image et HSI de différents EC  et spectres  en transmittance pour a) un SLCC 

à base de Nd, b) un SLCC à base de Ba et c) un condensateur au Ta. Adaptée avec 

autorisation de [237]. 

Grâce à cette méthode d’extraction des maxima locaux pour les comparer avec des 

seuils k connus, sans prétraitement complexe des HSI, il est alors possible de 

différencier des EC qui ne pouvaient pas l’être seulement par tri optique. Avec le 

matériel utilisé, ce traitement se fait avec une vitesse de 0.25 s/EC soit 4 EC/s.  Cette 
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vitesse de traitement permet de rester dans les clous au niveau des vitesses minimums 

de 0.8 EC/s en moyenne. Cette méthode de différenciation peut donc être intégrée 

dans le procédé de tri spécifiquement pour ces EC et limiter l’utilisation des rayons-X 

et ainsi limiter l’ajout de temps de traitement et de tri. De plus cette méthode de 

classification n’est pas appliquée à tous les EC ce qui permet de ne pas avoir besoin de 

tout ce temps pour la classification de tous les EC.  

 Intégration au procédé de tri 

Après un premier tri optique on se retrouve avec des composants qu’il faut différencier 

par MEXRT. L’utilisation des rayons X avec absorption globale ou extraction des seuils 

k est décidée lors de la classification par tri optique. Un EC reconnu comme 

appartenant à une catégorie elle-même constituée de sous-catégories discernables 

seulement par rayons X va alors déclencher le tri par rayons X afin d’être classé. De 

même que l’étude sur le prototype avait été menée pour l’évaluation du procédé 

optique, une étude en conditions réelles avec 416 EC répartis sur les trois sous-fractions 

de tailles et les 14 catégories définies a été réalisée. 

Les résultats de cette évaluation montrent une précision totale moyenne de 96.9 %. 

Ces composants comprennent les SLCC qui doivent être différenciées entre différents 

types en fonction de leur composition (reconnaissance des seuils k), les relais qui 

doivent être distingués des MPC (transmission globale), et les MLCC qui doivent être 

différenciés en fonction de la composition de leur céramique (reconnaissance des 

seuils k) et les condensateurs au tantale qui doivent être différenciés des autres 

condensateurs et des circuits intégrés (reconaissance du seuil k)  (Figure 46). 
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Figure 46 : Schéma du  procédé de tri global. 

Tout comme pour le tri optique, la validation du procédé a été réalisée avec des 

composants dont la composition et la nature étaient connues (200 EC par sous-fraction 

de taille), obtenant une précision supérieure à 90 % pour tous les EC, à l'exception des 

MLCC non-Ba  dont la précision de reconnaissance est de 86 % (Figure 47). La moitié 

des EC sont reconnus avec une précision de 100 % Les résultats de précision globale 

pour le tri de chaque type d'EC attestent de la robustesse de ce procédé, qui permet 

l'accès à des EC jusque-là inaccessibles. 

Déchets 

EC  

Désassemblage 

Tri par 
taille 

EC par taille 

Tri optique 

MEXRT 

EC triés 
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Figure 47 : Images optiques et en transmission des rayons-X des différentes catégories 

d’EC et la précision de la reconnaissance par le procédé associée. 

Les études de la précision du procédé global ont conduit à la création des matrices de 

confusion, fournissant une vue détaillée de la performance du procédé pour chaque 

sous-catégorie de taille. Les résultats montrent une précision globale moyenne de 

98.4 % pour les EC de taille comprise entre 40 mm et 10 mm, 96.4 % pour les EC de 

taille comprise entre 10 mm et 5 mm et de 95.9 % pour les EC de taille comprise entre 

5 mm et 1 mm. 

Table 1 : 40-10mm matrice de confusion montrant une précision moyenne de  98.4 % de 

précision 

40-10 mm 

 Prédiction 

 

Vraie classe 

Al condensateurs IC/Connecteurs Inductances CPU Relais MPC F-mesure 

Al condensateurs 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 
0,98 

IC/Connecteurs 0,00 0,98 0,00 0,00 0,00 0,02 
0,99 

Inductances 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 
1,00 

CPU 0,08 0,00 0,00 0,92 0,00 0,00 0,96 

Relais 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 1,00 

MPC 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,97 

Rappel 0,97 1,0 1,0 1,0 1,0 0,94  
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Table 2 :10-5 mm matrice de confusion montrant une précision moyenne de  96.4 % de 

précision 

 

Table 3 :5-1 mm matrice de confusion montrant une précision moyenne de   95.9 % de 

précision 

5-1 mm 

 Prédiction 

 

Vraie classe 

Résistances 
IC/ 
Connecteurs 

Non Ba 
SLCC 

Nd 
SLCC 

Ba SLCC MPC 
Ta 
cond 

Ba 
MLCC 

Non Ba 
MLCC 

F-mesure 

Résistances 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 

IC/ 
Connecteurs 

0,00 0,96 0,02 0,00 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 
0,97 

Non Ba SLCC 0,00 0,10 0,90 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,90 

Nd SLCC 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 

Ba SLCC 0,00 0,00 0,00 0,00 0,92 0,08 0,00 0,00 0,00 0,96 

MPC 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,95 

Ta condensateur 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,92 

Ba MLCC 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 
0,95 

non Ba MLCC 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,14 0,86 
0,92 

Rappel 1,0 0,98 0,90 1,0 1,0 0,91 0,86 0,90 1,0 
 

Ce processus global de tri permet une classification précise des 14 catégories d’EC 

étudiées contre seulement 8 différenciables par tri optique. Le gain sur le nombre 

catégories s’accompagne sur une légère baisse de la précision du fait de l’ajout du tri 

10-5 mm 

 Prédiction 

 

Vraie classe 

Al condensateurs 
IC/ 
Connecteurs 

Inductances 
Non Ba 
SLCC 

Nd 
SLCC 

Ba SLCC MPC F-mesure 

Al condensateurs 0,97 0,03 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,99 

IC/Connecteurs 0,00 0,96 0,00 0,04 0,00 0,00 0,00 
0,94 

Inductances 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 

Non Ba SLCC 0,00 0,10 0,00 0,90 0,00 0,00 0,00 0,90 

Nd SLCC 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 1,00 

Ba SLCC 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,92 0,08 0,96 

MPC  0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,95 

Rappel 1,0 0,93 1,0 0,90 1,0 1,0 0,91  
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par MEXRT. En effet, en conditions réelles le tri par MEXRT nécessite d’activer le 

détecteur de façon synchroniser avec la vitesse de défilement du tapis une fois le EC 

détecté par la caméra. De plus les probabilités d’erreurs de classification dues au tri 

optique et au tri par MEXRT se multiplient le tri par MEXRT étant dépendant de la 

classification optique. 

Cependant, de procédé permet de répondre aux demandes du cahier des charges avec 

une précision supérieure à 95 % et un temps de classification inférieur à 0,8 EC/s. 

Cependant, une difficulté se présente lors du tri par MEXRT pour les plus petits EC, qui 

se situent près de la limite de résolution du détecteur de 0.8 mm. Cette petite taille 

influe sur la qualité des spectres étudiés, et notamment sur la capacité d'obtenir 

plusieurs spectres exploitables lors de la moyenne autour du spectre présentant la plus 

forte absorption. Cette limitation peut avoir un impact sur l'étude des spectres, 

soulignant ainsi la nécessité d'une attention particulière lors du tri de ces plus petits EC 

par MEXRT. 

Ce procédé global se révèle efficace, offrant une précision dans le tri des EC grâce au 

MEXRT et permettant une classification plus avancée basée sur leur composition 

élémentaire. Sa simplicité en fait un élément facile à implémenter sur une chaîne de tri 

industrielle. Toutefois, il présente des limites liées à la taille de certains composants et 

se fonde exclusivement sur les informations spectrales des HSI exploitées par une 

simple lecture des spectres. Une évolution possible consisterait à exploiter pleinement 

le potentiel des HSI en intégrant des méthodes d'intelligence artificielle pour le 

traitement des spectres. Ceci permettrait d'aller au-delà des informations spectrales 

simples, ouvrant ainsi la voie à une classification plus complexe et nuancée. De plus, 

l'exploration des données spatiales des HSI pourrait également être intégrée, 

améliorant ainsi la robustesse du procédé de tri et sa capacité à distinguer des 

composants de tailles différentes. Cette approche permet d’optimiser davantage le 

procédé de tri, le rendant plus adaptable et performant face à une variété de 

composants électroniques ne nécessitant pas de base de donnée et d’entrainement. 

 Le machine learning appliqué au tri des HSI 

Pour améliorer la précision du tri des HSI et dépasser les limites de l'étude spectrale 

précédemment présentée, des tests ont été réalisés en utilisant des algorithmes 

d'apprentissage machine. L'objectif était de tirer pleinement parti de toutes les 

informations disponibles dans les HSI. En effet, l'étude spectrale s'est révélée complexe 

en raison de la résolution limitée du détecteur ne permettant pas d’analyser les pics 

proches séparément. De plus, les éléments peu concentrés sont difficiles à observer. 

Cependant, malgré ces défis, l'exploration des données spectrales demeure cruciale 

pour maximiser la richesse des informations contenues dans les HSI. 

Une première étude a été menée sur les spectres provenant de céramiques enrichies 
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avec différentes terres rares, présentant une difficulté de différenciation en raison de 

leurs k-edge proches et de la résolution limitée du détecteur. Ces céramiques ont été 

synthétisées par le Dr. Xia Dong à Singapour, avec des compositions se rapprochant 

de celles que l'on peut retrouver dans les diélectriques des condensateurs à base de 

céramiques [236]. Il s'agit de cylindres de 1 cm de diamètre et de 0,3 mm de hauteur, 

dont les compositions sont répertoriées dans le Tableau 15. 

 

Tableau 15 : Formule et composition en terres rares des céramiques. 

Céramique Terre rare 
composition (% m) 

Ba3.75La9.5Ti18O54 37,07 

Ba3.75Nd9.5Ti18O54 37,95 

Ba3.75Sm9.5Ti18O54 38,93 

Ba3.75Dy9.5Ti18O54 40,79 

Ba3.75Yb9.5Ti18O54 42,32 

Nd4Ti9O24 41,46 

BaTi2O5 0,00 

Une base de données a été établie en extrayant les spectres des HSI. Pour chaque HSI, 

tous les pixels ayant une transmittance totale inférieure à 0.2 sont estimés comme 

appartenant à la céramique, et leurs spectres sont extraits pour être intégrés à 

l'ensemble de données d'entraînement. Ces spectres sont ensuite filtrés par Savitzky-

Golay (fenêtre de 11 et polynôme de degré 3). La base de données se compose de 

2960 spectres labellisés en one-hot, reflétant la présence des six éléments courants 

dans les céramiques (Ba, Dy, La, Nd, Sm, et Yb). Le Ti, présent dans tous les échantillons, 

n'est pas pris en compte. L'entraînement des différents modèles s'effectue sur 80 % 

des spectres, tandis que la validation se déroule sur le reste des spectres. 

Le domaine du tri des spectres par apprentissage machine a fait l'objet de nombreuses 

études [238], [239], mettant en évidence que les algorithmes les plus performants pour 

la classification sont principalement les réseaux de neurones, en particulier les 

Convolutional Neural Networks (CNN) et les Long Short-Term Memory (LSTM). Ces 

architectures ont démontré leur capacité à traiter efficacement les données spectrales 

et à capturer les caractéristiques pertinentes pour une classification précise. Trois 

algorithmes ont été comparés dans cette étude pour la classification des spectres. Tout 

d'abord, un réseau de neurones convolutif unidimensionnel (CNN 1D) a été utilisé. 
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L'efficacité des CNN 1D a été démontrée dans la caractérisation de matériaux par 

plusieurs méthodes de spectroscopie  [240]–[242]. Dans notre application, nous 

appliquons ce CNN à l'identification des différents éléments composant les 

céramiques. La structure du CNN est détaillée dans le Tableau 16, elle a été optimisée 

pour maximiser la précision et limiter le surapprentissage (Figure 45). La compilation 

du CNN se fait avec un optimiseur ADAM et une perte « binary_crossentropy ». Pour 

un modèle multi-label, où plusieurs labels peuvent être associés à un objet, l'objectif 

est de traiter chaque label comme une distribution de Bernoulli indépendante. 

L'optimisation est donc réalisée de manière binaire et indépendante pour chaque label. 

Le Tableau 16 résume l’architecture du CNN 1D utilisé. Les spectres utilisés sont des 

spectres tronqués à 100 keV d’où le nombre de 75 canaux. 

Tableau 16: Structure CNN 1D pour la classification des spectres. 

Couche Paramètres Sortie 

Entrée None (None,75,2) 

Convolution_1D_1 Filtres : 64 

Taille : 3 

Stride : 1 

Padding : same 

Activation : Relu 

(None,73,128) 

Maxpooling_1D_1 Type : max 

Taille : 2 

Stride : 1 

(None,36,128) 

Dropout_1 Rate : 0.4  

Flatten None (None, 1792) 

Dense Activation : Relu (None,256) 

Dense Activation : sigmoid (None, nombre classes ) 
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Figure 48 : Evolution de la précision et de la perte lors de l'entrainement du CNN 1D. 

Bien que le CNN 1D présente une vitesse de classification rapide, avec un temps de 

0.01 s/spectre, il offre une précision de 95.6 %. Sa structure, conçue pour gérer 

efficacement les interactions à courte distance avec les convolutions, s'avère moins 

adaptée pour traiter les interactions à longue distance présentes dans un spectre tels 

que des pics multiples correllés ou des tendances plus globales de la courbe. Il peut 

cependant offrir une alternative rapide pour le tri spectral des HSI. 

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) et les Long Short-Term Memory (LSTM) sont 

réputés pour leur capacité à saisir les relations à longue distance dans les listes ou les 

spectres en raison de leur structure récurrente [243], [244]. Ces architectures sont 

particulièrement adaptées pour traiter des séquences de données, car elles conservent 

une mémoire des informations passées. Dans le cadre de cette étude, la couche LSTM 

de la bibliothèque Keras de TensorFlow a été utilisée pour exploiter ces avantages et 

améliorer la capacité de classification des spectres en suivant l’architecture présentée 

dans le Tableau 17 qui a été optimisé pour maximiser la précision en limitant le sur-

apprentissage et la taille de réseau (Figure 49). 

Tableau 17: Structure LSTM  pour la classification des spectres. 

Couche Paramètres Sortie 

Entrée None (None,75,2) 

LSTM Filtres : 2048 

Activation : tanh 

(None,2048) 

Dense Activation : Relu (None,4096) 

Dense Activation : sigmoid (None, nombre classes ) 

 



 

118 

 

 

Figure 49 : Evolution de la précision et de la perte lors de l'entrainement du RNN. 

Bien que les RNN/LSTM excellent dans la capture des relations à longue distance qui 

leur permet d’atteindre une précision de 99.2 %, leur principal inconvénient réside dans 

la complexité de leur architecture récurrente, ce qui les rend parfois inefficaces en 

termes de rapidité de traitement. La vitesse de classification d’un spectre par cet 

algorithme est de 0,05 s/spectre ce qui en fait une alternative précise mais lente pour 

une application industrielle comparée au CNN. 

Défini par Bradbury et al. en 2017 [221], les quasi-récurrent neural networks (QRNN) 

ont été conçus pour exploiter les avantages des CNN qui sont rapides, tout en gardant 

les informations à longue distance permises par les LSTM. La structure du QRNN 1D 

est définie pour une séquence d’entrée 𝑋 ∈ ℝ𝑇∗𝑛 avec 𝑇 vecteurs à 𝑛 dimensions. Ici 

chaque composante de 𝑋 représente une valeur du spectre associée à une énergie. Le 

vecteur d’entrée subit ensuite une étape de convolution pour créer trois sorties 𝑍 =

tanh⁡(𝑊𝑧 ∗ 𝑋), 𝐹 = σ⁡(𝑊𝐹 ∗ 𝑋) et 𝑂 = σ⁡(𝑊𝑂 ∗ 𝑋). La sortie du réseau est définie comme 

ℎ𝑡 =⁡𝑜𝑡 ⊗𝑐𝑡, avec 𝑐𝑡 = ⁡𝑓𝑡 ⊗𝑐𝑡−1 + (1 − 𝑓𝑡) ⊗ 𝑧𝑡 (Figure 50) avec ⊗⁡un produit de 

tenseurs. Les valeurs paramètres des différentes couches ont été optimisées pour 

maximiser la précision et limiter le sur-apprentissage avec une vitesse de classification 

la plus faible possible. 
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Figure 50 : Schéma de fonctionnement du QRNN 1D étudié. 

 

 

Figure 51 : Evolution de la précision et de la perte lors de l'entrainement du QRNN. 

L'utilisation de QRNN 1D offre une combinaison optimale des avantages des LSTM et 

des CNN dans la classification des spectres. Elle présente une vitesse nettement 

supérieure à celle du LSTM étudié, atteignant 0,03 s/spectre, ainsi qu'une précision 

accrue par rapport au CNN, avec près de 99 % de précision sur le jeu de validation. Ces 

performances font des QRNN une alternative à la fois performante au niveau de la 

précision et plus raides que les LSTM. Les QRNN pourraient alors être un choix 

privilégié pour la classification multi-labels des spectres dans notre contexte. En effet, 

lors d’un tri basé sur l’étude des spectres des EC il pourrait être judicieux d’appliquer 

la classification à différents spectres pour prendre en compte les inhomogénéités et 

réduire les erreurs possibles. Pour cela, le temps de classification par spectre est alors 

primordiale et doit être le plus faible possible. 
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Bien que les QRNN 1D présentent des perspectives intéressantes, il est essentiel de 

souligner que cette approche spectrale ne permet que la classification de spectres 

individuels. Les EC étant hétérogènes, il n'est pas viable dans un contexte industriel de 

traiter chaque spectre des HSI pour les classer qui demanderait trop de temps par 

image. Afin d'intégrer les informations spatiales et spectrales de manière holistique, il 

est donc nécessaire de traiter l'ensemble de la HSI simultanément. En se basant sur les 

résultats antérieurs et les études menées sur les HSI [245], l'utilisation de QRNN 3D 

semble être une option prometteuse qui mérite d'être explorée par la suite. 

 

 CONCLUSION 

L'utilisation de la spectroscopie multi-énergies par transmission des rayons-X se révèle 

être une méthode permettant d'obtenir des informations approfondies sur la 

composition des EC, favorisant ainsi un tri plus précis en regroupant les EC en fonction 

de leur composition élémentaire. Cette méthode proche du tri bi-énergies utilisé dans 

l’industrie minière ou du recyclage permet d’aller plus loin et de différencier plusieurs 

éléments dans une même mixture ou dans un même flux de EC. Plusieurs méthodes 

ont été présentées et peuvent être utilisées à cet effet, adaptées aux besoins 

spécifiques et aux ressources de calcul disponibles, allant de l'étude simple de 

l’absorbance en passant par l’étude des spectres et de la recherche de maxima locaux 

jusqu’à l'utilisation d'algorithmes d'intelligence artificielle pour la classification des 

spectres. 

Bien que ce procédé présente quelques limitations, notamment en termes de durée 

d'acquisition et de traitement des HSI, ces problèmes peuvent être limités en utilisant 

des algorithmes de traitement des données appropriés. Ce chapitre démontre que ces 

méthodes, complémentaires au tri optique, peuvent s'intégrer efficacement dans le 

processus de tri des EC, apportant une précision supplémentaire et rendant le procédé 

capable de différencier un plus grand nombre de types d'EC (jusqu'à 14 types différents 

avec la MEXRT contre seulement 8 avec le tri optique). Le tout en gardant une précision 

supérieure à 95 %. L'étude à une plus grande échelle est nécessaire pour vérifier les 

hypothèses sur l'enrichissement et la réduction de la complexité élémentaire des flux, 

contribuant ainsi à faciliter les étapes ultérieures du traitement et du recyclage. 
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5 CHAPITRE 5 : RESULTATS GENERAUX SUR LE PROCEDE DE TRI 

 INTRODUCTION 

Avec les bases établies par l'étude approfondie des différentes méthodes de 

classification et présentée dans le chapitre précédent, notre attention s’est alors 

tournée : (i) vers l'évaluation du procédé combinant ces différentes méthodes de tri 

ainsi que ; (ii) lune étude du procédé à plus grande échelle et en conditions réelles. 

L'objectif principal de ces études était d'évaluer la faisabilité et la viabilité du procédé 

de tri dans le contexte d'une application industrielle. Chacune des méthodes de tri, 

lorsqu'appliquée individuellement, a en effet démontré des performances notables 

dans des conditions contrôlées, soulignant ainsi la possibilité de la transposition de ces 

résultats vers des environnements réels. De plus, il est important d'examiner la 

pertinence de ce tri au-delà du regroupement entre eux d’EC similaires. Par 

conséquent, ce chapitre aborde le procédé dans son ensemble et dans le contexte 

industriel du tri des EC, mettant en lumière les résultats concernant la concentration 

des flux en éléments ciblés et la réduction de la complexité des flux à traiter. Ces 

informations sont cruciales pour déterminer si le procédé est viable pour faciliter des 

processus de recyclage en aval plus simples, offrant ainsi un accès à de nouveaux 

éléments jusqu'alors perdus. 

 RESULTATS PUBLIES 

Les résultats de ces différentes méthodes de tri combinées ont été publiés dans 

différents journaux. Ces résultats comprennent un premier tri spécifiquement dédié à 

l’extraction des condensateurs céramiques basé sur du titanate de baryum et du 

néodyme permettant de recycler de façon économiquement viable, et pour la première 

fois, le néodyme qui jusqu’alors était présent en trop faible concentration dans les flux 

de DEEE pour être recyclé. Le second article quant à lui décrit un procédé de tri global 

permettant de différencier jusqu’à 14 types d’EC différents et démontrant l’efficacité 

de ce tri dans l’enrichissement des flux triés ainsi que la réduction de leur complexité 

élémentaire.  

 Tri des condensateurs au néodyme 

Cette première étude part du constat que moins de 1 % du néodyme est recyclé dans 

le monde à l’heure actuelle alors que près de 12 wt% du néodyme est utilisé dans les 

condensateurs. Dans ce premier article, le procédé de tri permet d’extraire les 

condensateurs céramiques (single layer ceramic capacitors SLCC) grâce au tri par vision 

industrielle couplée au algorithmes de classification des images et d’ensuite 

différencier les différents types de SLCC pour en extraire spécifiquement celles 

contenant du néodyme.  
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Pour ce faire, le tri mis en place tire parti de la spécificité des formes des SLCC très 

reconnaissables et facilement extraits du flux initial d’EC grâce à la vision industrielle et 

un réseau de neurones convolutif permettant de classer les images. Une fois extraits 

du flux principal, les SLCC contenant du Nd peuvent être séparés des autres grâce à 

l’utilisation du MEXRT et l’extraction des spectres pour la reconnaissance du K-edge du 

Nd en transmission. Cette combinaison permet d’extraire les SLCC contenant du Nd 

avec une précision de 90.8 %. Une fois regroupés, les SLCC au Nd présentent une 

concentration de 15.1 wt% en Nd, ce qui est déjà une grande augmentation par rapport 

au flux initial composé de la totalité des EC dans lequel le Nd n’est pas détectable par 

ICP-OES (avec une limite de détection de 1 ppm). Après cette étape de tri et une série 

d’étapes d’enrichissements par procédés physiques (broyage, tri magnétique et par 

élutriation (différence de vitesse de sédimentation), la céramique contenant le Nd a 

alors été lixiviée de façon sélective par acide nitrique afin d’extraire le Nd. Une fois 

précipité et calciné, il est directement obtenu avec une pureté de 99.5 %.  

Cette article met en exergue l’intérêt économique du tri dans les procédés de recyclage 

des DEEE, notamment pour les terres rares, comme exemple d’éléments présents en 

faible concentration dans la masse totale, mais très concentrés ponctuellement dans 

certains EC. Grâce à la combinaison du tri et d’un procédé de recyclage 

hydrométallurgique sur mesure pour ces EC, une simulation du procédé ne prenant en 

compte que l’extraction du néodyme montre que le procédé global est rentable 

économiquement à un niveau industriel. 

Dans cet article, Dr. Dong Xia, Research Fellow au laboratoire commun CEA/NTU 

SCARCE, est l’investigateur principal qui a proposé d’étudier le recyclage du Nd présent 

dans les SLCC et qui a développé la partie de procédé hydrométallurgique ainsi que de 

sa simulation. Quant à la partie sur le tri, j’en ai été le principal acteur avec le soutien 

de Dr. Ange Maurice, lui aussi Research Fellow au laboratoire commun CEA/NTU 

SCARCE, au tout début de l’élaboration du prototype de tri ainsi que pour les premières 

études de tri. Dr. Andréa Brambilla du CEA/LETI a, quant à lui, apporté ses conseils sur 

les techniques relatives au détecteur MEXRT sachant qu’il est l’un des concepteurs de 

cette nouvelle technologie. Le projet a été encadré et guidé pendant toute sa durée 

par Dr. Jean-Christophe P. Gabriel (Professeur invité à NTU) ainsi que par Prof. Alex 

Qingyu Yan pour la partie simulation des réactions mises en jeu. 

Ci-dessous se trouve une traduction de l’Anglais vers le Français de l’abstract de cet 

article. 

Abstract : 

Le néodyme étant un métal stratégique coûteux indispensable à notre société, l'enjeu 

clé est de sécuriser son approvisionnement et de rendre son utilisation durable. 

Cependant, avec moins de 1% de recyclage actuel, nous sommes loin d'atteindre cet 
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objectif. Bien que des travaux soient en cours pour recycler les alliages magnétiques 

Nd des moteurs électriques, peu d'attention a été accordée au recyclage des petits 

composants à base de céramique contenant du Nd, malgré leur part de 12% sur le 

marché du Nd. Dans cet article, nous démontrons un processus de recyclage 

économiquement viable du Nd à partir de tels composants présents dans les déchets 

électroniques. Nous avons abordé le problème de la dilution élevée de Nd dans les 

déchets électroniques complexes par le déploiement en amont du désassemblage 

simultané, de la vision par machine et du tri simultané par transmission d'énergie X 

multi-niveaux (une première), suivi d'une valorisation précise en vertu des différences 

de magnétisme, de densité et de ténacité à la fracture. Les concentrés résultants sont 

principalement des céramiques diélectriques (BaO-Nd2O3-TiO2), contenant 38,3% en 

poids de Nd. Bien que les céramiques soient généralement réfractaires, le Nd peut être 

simplement lixivié dans HNO3 concentré à partir de ces diélectriques avec une haute 

sélectivité dans des conditions optimisées. Ensuite, le Nd peut être récupéré par 

précipitation d'oxalate, tandis que 60% de HNO3 peut être régénéré. Pour élaborer sur 

le mécanisme de la lixiviation, les cinétiques, la thermodynamique et la nature des 

liaisons ont été étudiés par des calculs théoriques. L'efficacité globale de récupération 

de Nd atteint 91,1%, aboutissant à du Nd2O3 de qualité commerciale (> 99,6%). Plus 

important encore, l'itinéraire de recyclage est estimé rentable dans les quatre ans sur 

la base de marges conservatrices. Ce travail offre une stratégie prometteuse pour 

récupérer des métaux stratégiques rarement recyclés vers une conception en circuit 

fermé. 

Ci-dessous se trouve l’article publié sous licence open access dans Chemical 

Engineering Journal 2022. 
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Abstract: 

Neodymium being an expensive strategic metal indispensable for our society, the key 

issue is to secure its supply and make its usage sustainable. However, with less than 
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1% of it currently being recycled, we are far from achieving this. Although some work 

is underway to recycle electrical engines’ large Nd-based magnet alloys, little attention 

has been given to recycling small Nd-containing ceramic-based components, despite 

their 12% share of the Nd market. Herein, we demonstrate an economically viable Nd 

recycling process from such components found in electronic wastes. We tackled the 

issue of high Nd dilution in complex e-wastes through the upstream deployment of 

simultaneous disassembly, machine vision and multi-energy X-ray transmission sorting 

(first-of-its-kind), followed by precise beneficiation in virtue of the difference in 

magnetism, density and fracture toughness. The resulting concentrates are mainly 

dielectric ceramics (BaO-Nd2O3-TiO2), containing 38.3% of Nd. Although ceramics are 

refractory in general, Nd can be simply leached in concentrated HNO3 from these 

dielectrics with high selectivity under optimized conditions. Subsequently, Nd can be 

recovered by oxalate precipitation while 60% of HNO3 can be regenerated. To 

elaborate on the mechanism of the leaching, the related kinetics, thermodynamics and 

bonding nature were investigated through theoretical computations. The overall Nd 

recovery efficiency reaches 91.1% ending up with commercial-grade Nd2O3 ( > 99.6%). 

More importantly, the recycling route is estimated profitable within four years based 

on conservative margins. This work provides a promising strategy to recover rarely 

recycled strategic metals towards a closed-loop design.  

Keywords: Neodymium sustainability, Ceramic capacitor, Multi-energy X-ray transmittance 

(ME-XRT), Precise beneficiation, Selective leaching, Integrated recycling route 

INTRODUCTION 

Rare earth elements (REEs) play a vital role in revolutionizing modern technologies 

involving communications, electrical vehicles, renewable energy, state-of-the-art 

materials and other applications that impact our daily life [1-4]. Although not being 

scarce in geological terms, REEs have gained global attention as strategic resources 

due to the uneven regional distribution of economically viable ores, and concerns 

about scarcity in supply chains [5-7]. The global market for REEs is estimated at 221 

thousand tons for the year 2020, which is essential to industries worth trillions of dollars 

[8]. Among the 17 REEs, Nd is acknowledged as one of the most critical in terms of its 

importance to clean energy production and its supply chain associated risks [9], and 

demand is anticipated to rise by 700% from 2010 to 2035 [10]. In response to tightened 

Chinese export quotas, many countries have gathered pace in diversifying their supply 

chains [11]. 

Given the technical difficulties in mining and separation, and the associated adverse 

environmental consequences, a few countries, like the U.S., are boosting their REE 

production from primary resources, while other countries that lack REE resources, like 

Europe and Japan, are gearing up REE recycling from secondary resources [12,13]. This 
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is particularly beneficial if the recycled REEs are those that are in short supply [14,15]. 

Therefore, some research has been seen in recent years of recycling Nd from end-of-

life permanent magnets and rechargeable batteries, with a focus on utilizing chemical 

routes [16-20]. The recycling potential is obvious, but substantial chemical use and 

effluent treatment inhibits a profitable industry. Other endeavours were devoted to 

resolving the high variability of input materials [21,22], or targeting green REE 

production and recycling, such as bioleaching [23,24], peptide-based mineralization 

[25], selective crystallization [26], selective absorption through nanoengineered 

cellulose [27]  and selective ligand chemistry based on thermodynamic or kinetic 

control [28,29]. Nevertheless, the current recycling rate of Nd is still extremely low (~1% 

in Europe) due to the challenge to economical integrating of the new processes into 

existing processes [30]. Certainly, sustainable Nd recycling routes are urgently required 

to achieve a circular Nd economy. 

Beyond magnets and batteries, there is also an important potential, yet ignored, for 

recycling Nd from ceramic-based electronic components, which accounts for 12 % of 

total Nd end uses [31]. Ceramics that contain Nd are a family of microwave dielectric 

materials commonly used in mobile phones, base stations and other electronic and 

communication applications [32]. With the arrival of the 5G era and the trend of 

electronic miniaturization, the applications of these ceramics will increase 

astronomically due to their excellent dielectric properties [33,34]. Unlike recycling of 

large magnets or battery alloys which have easier access to their resources, these waste 

dielectrics are discarded with a deluge of highly complex e-wastes, in which Nd is so 

diluted that it is at trace concentrations. Despite existing industrial processes that 

dismantle e-wastes, pre-concentration of Nd from individual components is far more 

challenging to achieve because element-specific sorting technology does not exist 

[35,36]. Indeed, sensor-based sorting has found industrial applications [37], but they 

are not element-specific (except for laser induced breakdown spectroscopy, but this 

spectroscopy can only perform near surface analysis) [38]. X-ray imaging may provide 

elemental identification because the concomitant photon energies span the 

spectroscopic features of most elements, but little actual application to e-waste 

processing has yet been established beyond single or dual energy transmission [39]. 

Hence our hypothesis that, despite the challenges, an integrated technical innovation 

able to fully exploit selectivity, based on optical, X-ray spectroscopy and other physico-

mechanical methods, should provide enough Nd pre-concentration to make Nd 

recycling possible. 

In this article, we therefore report the first economically viable integrated route to 

recycle Nd from waste printed circuit boards (PCBs), enabling us to achieve both a high 

recovery rate and high product purity. The route consists of simultaneous disassembly 

of electronic components (ECs); advanced sorting of these ECs; precise beneficiation to 

pulverise some materials, and then selective hydrometallurgy to separate the chemical 

elements (Fig. 1). Furthermore, it obeys a material closed-loop design, exploiting 
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maximum mechanophysical advantage and requiring minimum chemical input and 

process steps. 

 

Fig. 1: Integrated route of Nd recycling from waste PCBs. 

1 MATERIALS AND METHODS 

 MATERIALS 

E-wastes were collected from Vans Chemistry Pte. Ltd., in India and Metalo 

international Pte. Ltd., in Singapore. The obtained e-wastes included PCBs, computers, 

mobile phones, televisions and other small household appliances. These complete 

electronic and electrical devices were first subject to manual disassembly to retrieve 

their PCBs. All the PCBs were heated in a box furnace (lindberg/Blue M, Thermo 

Scientific) at ~250 °C for 10 mins to melt solder and were shaken to release the surface-

mounted ECs. These ECs were then mingled as the original e-waste stream for the 

sorting study. In addition, single layer ceramic capacitors (SLCCs, C0G/NP0 Dielectric) 

were procured from Vishay Intertechnology, Inc. to supplement the source of Nd-

containing ECs for the study of the subsequent beneficiation and hydrometallurgy 

processes. Neodymium (III) nitrate hexahydrate (99.9%), neodymium oxide (99.9%), 

nitric acid (AR, 70%), hydrochloric acid (AR, 37%), sulphuric acid (AR, 95-98%), oxalic 

acid dihydrate (AR, ≥ 99%), sodium hydroxide (AR, ≥ 97%) and oxalate standard 

(TraceCERT®) were purchased from Sigma-Aldrich. Metal standard solutions, including 

neodymium, barium, titanium, silver, copper and tin were purchased from PerkinElmer. 

Ultra-pure water was obtained from a water purification system (WaterPro®, Labconco 

Co.) with a resistivity of 18.2 MΩ·cm at 25 °C. All of the chemicals were used as received. 
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 OPTICAL SORTING OF ECS 

To specifically target ceramic capacitors using optical sorting, we narrowed the size 

range of ECs by selecting two categories, 1-5 mm and 5-10 mm, for the sieved samples. 

The optical sorting of these ECs was performed on a self-designed conveyor belt 

prototype (2.5 m long and 10 cm wide) integrated with a vibratory bowl feeder. The 

ECs were continuously conveyed on the belt at a speed of 0.9 m/s and passed through 

a filming zone, where images of the ECs were captured by an industrial camera (12 mm 

fixed focal lens, 25 images per second, BU505MCF Telicam, Toshiba) lit by a white LED 

ring (V2DR-i90A-W, Vital Vision Technology). The images were then processed with 

machine vision techniques to identify the distinctive traits of the various ECs, such as 

colours, appearances, edges and sizes. Specifically, a convolutional neural network 

(CNN) was applied to classify the traits that were stored in the database. The CNN was 

written in Python (version 3.6.8) using an open-source library (TensorFlow) and was 

built on a sequential mode based on three 2D convolution blocks with a max pool layer 

corresponding to each convolution layer. Finally, electro-pneumatic nozzles diverted 

the recognized ECs off the belt into sorting bins by directional airflow. Recovery rate 

and sorting accuracy were specified as the evaluation index for the sorting performance 

with the following equations:  

Recovery rate (%) = the amount of sorted target ECs/the input amount of target 

ECs×100%       (1) 

Sorting accuracy (%) = the amount of sorted target ECs/the amount of ECs in the target 

bin×100%  (2) 

 ME-XRT SORTING OF SLCCS 

The element-based identification of SLCCs was performed on a modular fashioned ME-

XRT device. X-ray was generated from an Yxlon source operating at 120 kV and 1.2 mA, 

with 1 mm aluminium filtration. The XRT spectrum were recorded by a multi-energy X-

ray detector (ME100, Detection Technology) with an acquisition time of 100 ms for 

each line, composed of 128 pixels, corresponding to the physical pixels of the detector. 

The SLCC samples were placed on cardboard that was attached to a motorized stage 

travelling at 0.4 cm/s along a direction perpendicular to both the detector line and the 

X-ray beam. The source was placed at 150 cm from the detector and 100 cm from the 

sample. The XRT mapping over the entire scanning area was acquired by integrating 

the total transmittance of each pixel on a full energy range (20-150 keV). The XRT 

spectrum of each individual SLCC was simply averaged from all the pixels that compose 

the SLCC body area to remove the photon signal noise from the detector. The K-edges 

of elements can be interpreted from the XRT spectrum. The performance of ME-XRT 

sorting was simulated with a Python code by considering both the K-edge 

distinctiveness of various elements and the ejection accuracy of the conveyor belt. The 
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ME-XRT sorting is currently being implemented onto our sorting conveyor, and is 

awaiting X-ray device operation licensing. 

 PHYSICAL BENEFICIATION OF ND CONCENTRATES 

The physical beneficiation process was composed of several consecutive processing 

units. The sorted Nd-containing SLCCs were coarsely shredded by a cutting mill (1 mm 

built-in sieve, SM200, Retsch) to liberate inner materials from cladding epoxy resins. 

Afterwards, ferromagnetic particles, which were mainly from connecting wires, were 

separated by means of a permanent magnet. Non-magnetic materials were transferred 

into a 1 L measuring cylinder that was half-full of tap water and were stirred 

intermittently until the particles were stratified according to their different settling 

velocities. Then the epoxy resin fraction was elutriated out with tap water from the top 

layer. The remaining heavy fraction was transferred to a mortar and was subject to 

brittle fracturing. As ceramics are brittle and metals are generally more ductile, we 

could readily comminute the dielectric fraction into finer powder while the metal 

fraction was flattened. Finally, Nd-containing dielectric fraction was obtained from the 

powder passing through a 0.25 mm sieve. 

 ACIDIC LEACHING OF ND 

The remaining metal impurities were first removed through preferential leaching, which 

was processed with a pulp density of 1500 g/L in 10 M HNO3 at 25 °C for 5 min. After 

filtration and drying, the resulting solid phase was used as actual dielectric material 

(DM) for Nd leaching. The leaching was carried out in a 100 mL round bottom flask 

connected with a reflux condenser to minimize the loss of acid due to evaporation. A 

Teflon magnetic stirrer and weighted DM was loaded into the flask, which was 

submerged into an oil bath. The leaching was performed while charging a known 

amount of acid. The temperature was regulated by a hot plate (VWS-C7, VWR) and the 

stirring speed was maintained at 500 rpm. 10 M HNO3, 10 M HCl and 5 M H2SO4 were 

compared using the same leaching conditions (50 g/L and 70 °C) to select the mineral 

acid that possessed the best leaching selectivity. Furthermore, for the leaching with 

HNO3, we applied a Box-Behnken response surface design (Design-Expert 12) to study 

the effect of acid concentration, temperature and pulp density on the leaching rate, Nd 

concentration at equilibrium, and leaching efficiency. The range of acid concentration 

(7.5-12.5 M) and temperature (70-110 °C) were selected according to a correlation 

between HNO3 boiling point and its concentration, which was generated from EquilWin 

software (version 4.01). The pulp density was studied in an industrially practical range 

(50-400 g/L). The maximization of the three responses and the reasonability of each 

operating parameter were all considered to optimize the leaching condition. To follow 

the leaching kinetics, the leachate was withdrawn at different time intervals and the Nd 

concentration was measured with XRF (calibrated by ICP-OES) until it reached a 

plateau. Moreover, we also performed the leaching with samples withdrawn only at the 
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plateau time to characterize the final leachate solution and the solid residues after 

filtration (0.22 µm). 

 PRECIPITATION AND CALCINATION 

Nd precipitation experiments with oxalic acid were guided by specification simulations 

using Hydra-Medusa software to optimize the Nd feed concentration and oxalic acid 

dosage. The precipitation experiments were carried out in enclosed vials at 25 °C for 3 

h with constant stirring. The concentrations of Nd and oxalate (ox) ions were 

determined before and after precipitation. The precipitate after filtration (0.22 µm) was 

calcined in a box furnace at 900 °C for 1 h to produce the final metal oxide products. 

 Calculations in hydrometallurgy 

The leaching kinetic data was fitted using the shrinking core models. The models under 

surface chemical control (eq. 3) and product layer diffusion control (eq. 4) are 

respectively presented as [40]: 

1 - (1 - x)1/3 = kc ∙ t                                                                 (3) 

1 - (2/3) x - (1 - x)2/3 = kd ∙ t                               (4) 

where kc and kd represent the apparent chemical reaction rate constant (h-1) and the apparent 

diffusion reaction rate constant (h-1), respectively. x is the time-dependent fraction at time t (h) 

and is expressed as:  

x = Mt / M0 × 100%                                                                (5) 

where M0 is the initial mass of Nd in DM and Mt is the instantaneous mass of Nd in the leachate. 

The leaching efficiency (xLE) and precipitation efficiency (xPR) were calculated with the 

following equations: 

xLE = ML / M0 × 100%                                                             (6) 

xPR = (1 – MP / ML) × 100%                    (7) 

where ML is the mass of ion in leachate and MP is the mass of ion in the solution after 

precipitation. 

According to the Arrhenius equation, the relationship between the specific rate constant k (kc or 

kd) and the absolute temperature (T, K) can be correlated, thus the apparent activation energy 

Ea (kJ·mol-1) can be estimated by taking the natural logarithm of the Arrhenius equation: 

ln𝑘 =
−𝐸𝑎

𝑅
(
1

𝑇
) + 𝑙𝑛𝐴                (8) 

where A is the frequency factor, and R is the universal gas constant (8.3145 J·k-1·mol-1).  
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Using Outotec HSC Chemistry software (v 9.5.1), standard enthalpy of formation (ΔHf
0, 

kJ·mol-1) and standard Gibbs free energies of formation (ΔGf
0, kJ·mol-1) at certain temperatures 

were obtained from the database or the estimation module for reactants and products involved 

in reactions. Therefore, the thermodynamic data of the reactions, including Gibbs free energies 

(ΔrG
0, kJ·mol-1), enthalpy change (ΔrH

0, kJ·mol-1) and entropy change (ΔrS
0, kJ·mol-1·K-1), can 

be calculated according to Hess’ law. 

 Sample characterizations 

Metal contents in raw SLCC samples and calcined products were measured with an 

ICP–OES (OP Optima 8000, PerkinElmer) after acidic digestion at 240 °C for 1.5 h using 

a microwave digestion system (ETHOS UP, MILESTONE). Metal concentrations in 

solution were measured after required dilution using either an ICP-OES or a handheld 

XRF spectrometer (Vanta C series, Olympus) calibrated by the ICP-OES. The pH of the 

solution was measured by an analytical pH meter (SevenCompact, METTLER TOLEDO) 

after dilution of 20000 times considering that the dissociation of highly diluted HNO3 

is almost complete [41]. Concentrations of oxalate ions in solution were analysed with 

ion chromatography (930 Compact IC Flex, Metrohm). Phase compositions of samples 

were examined by a powder X-ray diffractometer (XRD-6000, Shimadzu) with Cu Kα 

(λ=1.5406 Å) radiation, employing a step size of 0.01°, in a range of 10 ≤ 2θ ≤ 80. The 

phase quantities were calculated by the elemental composition or were analysed by 

MAUD software (v 2.98) on a basis of Rietveld refinement. Surface morphology and 

elemental mapping of solid phase was characterized by scanning electron microscopy 

equipped with energy dispersive X-ray spectroscopy (SEM-EDS, JSM 7600F, JEOL). 

Microscopic images were captured with a digital microscope (×50, RS Pro). Density of 

particles was measured with water displacement method. To test fracture toughness of 

the DM, bulk SLCCs were hot mounted in epoxy material in a cylindrical shape and 

ground with sandpaper to expose a polished surface of the DM. The test was performed 

by a micro Vickers hardness tester (Wilson VH1150, Buehler) at a force of 49 N with the 

peak load maintained for 10 s and the fracture toughness (Kc, MPa∙m1/2) was calculated 

following the equation [42]:  

𝐾c = §v
𝑅(𝐸 𝐻⁄ )1 2⁄ (𝑃 𝑐⁡

3 2⁄⁄ )                                                        (9) 

where §v
𝑅 is a material-independent constant of 0.016 ± 0.004, E is Young’s modulus 

(GPa), H is the Vickers hardness (H = P/2a2, GPa), P is the peak load (N), c is the 

characteristic dimensions of the radial crack (m), and a is half of the diagonal length of 

indentation (m). 

First-principles computations 

Defect formation energies were computed based on density functional theory (DFT). 

The BaO-Nd2O3-TiO2 system is known to construct from perovskite-like units, 

interrelated on the base of tetragonal tungsten-bronze-structure, which can be 
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represented as a connection of the following layers: (Ba1/2O)-(Ba1/2TiO3)-(NdTiO3)-

(NdTiO3), thus this material tends to cleave along the (Ba1/2O) plane [43]. To simplify 

the computing process, we only selected BaTi2O5 and Nd2Ti4O11 as approximate 

representatives to compare the difference of defect formation energies between Ba 

and Nd. The First-principles calculations of the unit cells were performed using 

Cambridge serial total energy package (CASTEP)1 code, in which a plane wave basis 

set was used [44]. The Ba/Nd vacancy model was obtained by removing Ba/Nd atoms 

from the corresponding unit cell. The exchange and correlation interactions were 

modelled using the generalized gradient approximation (GGA) and the Perdew-Burke-

Ernzerhof (PBE)2 functional. The Vanderbilt ultrasoft pseudopotential3 was used with a 

cut-off energy of 500 Ev [45]. Geometric convergence tolerances were set at a 

maximum force of 0.03 eV/A˚, maximum energy change of 10-5 eV/atom, maximum 

displacement of 0.001 A˚ and maximum stress of 0.5 GPa. The sampling in the Brillouin 

zone was set at 3×3×3 with the Monkhorst-Pack method. The formula to calculate the 

defect formation energy (EF) is given by the following equation [47]: 

EF = Edef - Eper - μi                                                 

(10) 

where Edef and Eper are total energies of defect and perfect unit cells, respectively. μi is 

the chemical potential of the atom of element (Ba or Nd). 

Flowsheet simulation and economic analysis 

The flowsheet simulation and economic analysis were performed with SuperPro 

Designer software (v 8.5) for the entire Nd recycling process based on a commercial 

scale. Since the upstream sorting and beneficiation section can be operated in a 

continuous mode while the downstream hydrometallurgy section was designed in a 

batch mode, we simulated the two sub-processes separately. The mass and energy 

balance was calculated according to the same operating parameters optimized from 

lab-scale experiments. The economic indices were estimated by taking into account 

fixed capital costs, operating costs and revenues from major products. The price of 

each input and output material was defined based on the built-in database of SuperPro 

Designer or the information from commercial websites. We used a 1.0 w% fraction of 

Nd based ceramic capacitors for a general mix of electronic components obtained from 

the disassembly of PCBs. This is based on our mass balance of the disassembly of 100 

kg of PCBs that contained ~10% of ceramic-based capacitors, of which the probability 

that these are Nd based ceramics is 0.1. By focusing only on the Nd, without 

considering the recovery of other metals that are known to be economically viable, we 

have defined an extremely conservative scenario. Besides, the operating cost of the 

optical-x-ray sorting process could be as low as 0.2-0.3 $/MT of the processed material 

[48], while we set 2.8 $/MT for utilities costs and 72.4 $/MT for labour costs. 
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2 RESULTS AND DISCUSSION 

The first step of the process was a complete dismantling of waste PCBs, followed by a 

size sorting using a sieving tower. Since many such processes already exist in industry 

(a field we recently reviewed) [36], we did not investigate it further and just performed 

dismantling ourselves as per the description given in Section 2.1. 

 OPTICAL AND ME-XRT SORTING 

The next step was to investigate sorting Nd-based ECs out of miscellaneous waste ECs. 

We worked on two size ranges of waste ECs bins, 1-5 mm and 5-10 mm, in which single 

layer ceramic capacitors (SLCCs), multiple layer ceramic capacitors (MLCCs), electrolytic 

capacitors, integrated circuits (ICs), connectors, inductors, resistors and other surface-

mount devices (SMDs) were present. These ECs were continuously fed onto a 

homebuilt sorting prototype (1-10 kg/h capacity) equipped with a conveyer belt, where 

their visual traits (colour, shape, edge and size) were captured and were subject to 

image analysis with the aid of machine vision techniques (Fig. 2 a). The ECs were 

classified according to the traits stored in our database and were ejected pneumatically 

into different sorting bins. The average recovery rate and sorting accuracy in a single 

iteration could reach 81.6% and 79.5%, respectively (Fig. 2 b, c). However, in the case 

of SLCCs, recovery rates as high as 100%, with an average sorting accuracy of 90.8%, 

were obtained owing to their distinctive visual trait. The limitation of this step was that 

it did not separate the capacitors as a function of their elemental composition. 

Next, we acquired energy-resolved imaging of the resulting SLCCs by multi-energy XRT 

(ME-XRT) scanning using a 64-energy-channel semiconductor photon-counting 

detector technology (Fig. 2 d) [49]. With this technology, not only can we (i) separate 

SLCCs based on their transmittance, thus discriminating between the average 

composition of heavier and lighter atoms, see prominent colourful contrasts in Fig. 2 e 

and XRF verification ; but for the first time in such sorting we were also able to (ii) use 

each pixel’s ME-XRT spectrum to separate components based on their element-specific 

K-edge absorption analysis. The local minimum intensity of the ME-XRT spectral curve 

was found to be located within a given range of the energy corresponding to the 

elemental K-edge, enabling us to differentiate Nd from Ba and Ta (Fig. 2 f). It’s worth 

noting that although Ba is a constituted element for both Ba-(Ca)-Ti-O and Ba-Nd-Ti-

O SLCCs, their detected K-edges were found at 37.4 keV and 43.6 keV, respectively, 

indicating a proper sorting window between the two types of SLCCs. From this data, 

and assuming the same ejection performance as in the optical sorting, we could 

estimate that ME-XRT based sorting would enable an Nd based SLCC recovery rate of 

100%. We measured that the final (optical+ME-XRT) sorting bin, containing solely Nd 

ceramic based capacitors, would have a 15.1 wt.% of Nd (hence worth ~$25k/metric 

ton in its 99%+ pure oxide form). 
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Fig. 3: Sorting performance of ECs. a) 3D schematic illustration of our optical prototype 

for sorting of various ECs. The inset images indicate the pictures of various ECs captured 

by the camera; b) Recovery rate confusion matrix of sorted ECs in the size category of 5–

10 mm; c) Accuracy confusion matrix of sorted ECs in the size category of 5–10 mm; d) 

Schematic principle of ME-XRT acquisition in which the sample is scanned along the long 

axis using a fan X-ray beam (for magnification); e) ME-XRT transmittance mapping 

image of optically sorted SLCCs; f) Representative ME-XRT spectra for three different types 

of SLCCs, including Ba-containing but Nd-free (Ba), Nd-containing (Nd) and Ta-

containing (Ta) SLCCs. The dashed lines indicate the detected minima of the curves and 

the half-transparent rectangles indicate the K-edges of Ba, Nd and Ta in a range of ± 2, 

±2 and ± 5 keV, respectively. 

 PRECISE BENEFICIATION 

The sorted Nd-containing SLCCs were found to have distinctive three-layer structures 

(metallic-ceramic-metallic) covered by epoxy resin as a protective coating, and Nd was 

only present in the innermost dielectric material (DM). To isolate the DM layer and 

allow for a pre-concentration in Nd, the SLCCs were subjected to a series of physical 

beneficiation treatments. The mass fraction of each composition following the 

processing flow is shown in Fig. 3 a. After the liberation of inner materials by coarse 

shredding, some ferromagnetic materials (FM) containing Fe and Ni were removed by 

magnetic separation. Subsequently, the protective coating fraction was separated from 

the dielectric and conductive materials (D&CM) through elutriation in water, taking 

advantage of the difference in settling velocity, which, in the case of the same particle 

size, is proportional to the density difference between particles and water, according 

to Stokes’ Law. The fracture toughness of the DM was tested to be 1.92±0.28 MPa∙m1/2 

by indentation at a force of ~50 N, implying that the brittleness of the DM is similar to 
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other well-known ceramics [42]. We therefore readily separated the brittle DM from 

the ductile conductive material (CM) through brittle fracturing and subsequent sieving 

in virtue of their different deformation/fracture responses to impression. The retrieved 

ceramic rich DM fraction accounted for 36.5% of the total input mass.  

Through the physical beneficiation, we were able to enrich the Nd content from 15.1% 

in the initial SLCCs to 38.3% in the final Nd concentrate with the high Nd recovery rate 

of 92.8 % (Fig. 3 b). The XRD on the DM fraction showed a composition of 

Ba3.6Nd9.6Ti18O54 (50.2%), Nd2Ti2O7 (27.3%), and Nd4Ti9O24 (7.8%), with some 

amorphous organic impurities accounting for the remainder. Actually, typical BaO-

Nd2O3-TiO2 based ceramics with a general formula of Ba6-3nNd8+2nTi18O54 have a similar 

XRD pattern. The number n was endowed 0.8 due to the presence of Nd4Ti9O24 when 

the ceramic is rich in Nd2O3 [50]. Furthermore, the fractions of FM and CM, which 

account for 18.2% and 3.2% of the total input mass, respectively, were found to contain 

concentrated valuable metals such as Cu and Sn, hence available for further resource 

recovery. 

 

Fig. 4 :Precise beneficiation of SLCCs. a) Flow chart of physical beneficiation process and 

associated mass fraction of materials. b) Element compositions of Nd concentrates and 

Nd recovery rate in each step. 

 SELECTIVE HYDROMETALLURGY 

Then, the DM fraction was subjected to a short course of initial leaching with 10 M 

HNO3 for 5 min. 98.2 % Ag and 93.4 % Cu were preferentially removed into the leachate, 
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while 99.9% of the Nd was retained in the solid phase. Sn also mostly remained in the 

solid phase as it could form insoluble metastannic acid (H2SnO3). We then compared 

the leaching performance of three mineral acids (Fig. 4 a). HCl and HNO3 demonstrated 

a similar leaching efficiency for Nd and Ba, higher than that of H2SO4. However, HNO3 

possessed better selectivity than HCl as there was much less transfer of Ti into the 

leachate. Therefore, HNO3 was selected as the best mineral acid to leach DM. An 

additional study of the effects of operating parameters on the Nd leaching 

performance was performed, based on a Box-Behnken response surface experimental 

design. The results indicated that raising the temperature significantly improved the 

reaction rate but slightly affected the Nd leaching efficiency. Nd concentration at 

equilibrium increased almost linearly with pulp density in the studied range. HNO3 

concentration did not directly influence the three responses; however, it can affect the 

boiling point of HNO3, which limits the maximum heating temperature at ambient 

pressure. As a result, the optimal leaching condition was determined to be at 10 M 

HNO3, 110 °C and 400 g/L. These optimal conditions provided the advantage of a 

better leaching selectivity for Nd over Ba. We also studied the kinetics of Nd leaching 

from the DM . The kinetic data fit better with Eq. (3), (r2 = 0.9966, n = 15) than Eq. (4) 

(r2 = 0.9098, n = 15) (see Section 2.7), indicating that surface chemical control 

dominated the leaching kinetics instead of product layer diffusion control, according 

to shrinking core models [40,51]. Under these determined optimal conditions, the 

leaching equilibrium was reached within 25 hours, with final neodymium 

concentrations reaching close to 1 M, and an Nd leaching efficiency of up to 99.3% 

(Fig. 4 b). 

After the leaching, the original smooth morphology of the DM particles was replaced 

by hundreds of corrosion fronts and newly formed agglomerations of crystals, which 

varied in size from nano-scale to sub-micro-scale depending on the duration of 

leaching (Fig. 4 c-e). The XRD results also verified that the original crystalline and 

amorphous phases present in the DM disappeared gradually, and that TiO2 (P42/mnm 

[136]) was formed instead (Fig. 4 f). There were some unidentified peaks found in the 

solid residue but the amounts appeared insignificant compared with that of TiO2. 

Remaining Nd-containing phases were barely found in the solid residue at the leaching 

efficiency of 99%, also corroborating the excellent leaching selectivity. 

We then precipitated Nd3+ with oxalic acid to recover Nd from the leachate as per the reaction:  

2Nd(NO3)3 + 3H2C2O4 + xH2O → Nd2(C2O4)3·xH2O(s) + 6HNO3. Guided by Hydra-

Medusa simulation, an excess amount of oxalate (ox) besides the stoichiometric 

amount is always required to achieve complete Nd precipitation in a concentrated 

HNO3 medium. The fraction of non-precipitated Nd at the stoichiometric dosage, and 

the ratio of [ox]/[Nd] for thorough precipitation both decrease with an increase of initial 

Nd concentration. Therefore, the leachate containing the highest Nd concentration 

from Run 5 was ideal to use as the feed solution for Nd precipitation. The simulated 

dosage of oxalic acid for thorough precipitation ([ox]/[Nd]=1.76) was verified 
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experimentally to be more desirable than the stoichiometric dosage ([ox]/[Nd]=1.5), in 

terms of the precipitation efficiency of both Nd and oxalate ions (Fig. 4 g). Furthermore, 

HNO3 could be regenerated by the precipitation reaction, which is an important factor 

since HNO3 is more expensive than more classic industrial acids. In theory, 100% HNO3 

should be recoverable from the leaching solution with no change in total [HNO3] after 

the precipitation, but in reality, we measured a recovery rate of 59.9%, with [HNO3] 

decreasing from 6.8 M to 6.3 M, due to HNO3 thermal decomposition and other side 

reactions. 

Over the hydrometallurgical stage, the Nd recovery rate reached up to 98.2%, and the 

calcined product at 900 °C showed a purity of Nd2O3 as high as 99.6% (Fig. 4 h), with 

an impurity fraction composed of 0.3% ZnO and 0.1% CuO. By contrast, Nd recovery 

was impracticable for D&CM when subjected to the same hydrometallurgical process 

(Fig. 4 e), due to the presence of some impure metals like Cu, thus confirming the 

prerequisite role of beneficiation and pre-leaching to the successful implementation of 

hydrometallurgy in the recycling route. 

 

Fig. 5: Nd recovery by selective hydrometallurgy. a) Comparison of three mineral acids 

on the selectivity of leaching at 70 ◦C and a pulp density of 50 g/L for 80 h. b) Nd leaching 

kinetic curve at the optimized leaching condition (10 M HNO3, 110 ◦C, 400 g/L), 

presented as Nd concentration and leaching efficiency versus time. c) SEM image of 

original DM. d) SEM image of solid residue after leaching of DM for 86 h in the batch of 

Run 15. e) SEM image of solid residue after leaching of DM for 28 h in the batch of Run 

5. f) XRD pattern of DM and solid residue after the leaching of DM at various leaching 
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efficiency. g) Precipitation efficiency of Nd and oxalate at a ratio of [ox]/[Nd] required by 

a stoichiometric dosage and a simulated excess dosage. h) Comparison of DM and D&CM 

as precursors subject to the same hydrometallurgical process in terms of Nd recovery rate 

and product purity. 

 LEACHING MECHANISM 

The HNO3 leaching step could be the most vulnerable step to the overall sustainability 

of this Nd recycling route, as it is the only mineral acid-consuming step to tackle the 

corrosion resistive nature of ceramics [52]. However, the Nd leaching efficiency and 

selectivity from the typical BaO-Nd2O3-TiO2 system was unexpectedly high, enticing us 

to further investigate the leaching mechanism. According to our leaching kinetic 

results, surface chemical control dominated the leaching reaction, thus aggressive 

corrosion should occur at the solid-liquid interface. From the XRD results, intermediate 

phases were not detected during the leaching although the layered perovskite-like 

BaO-Nd2O3-TiO2 ceramics tend to cleave along the (Ba1/2O) plane [43]. The possible 

presence of Nd2Ti4O11 was no exception because it was deemed as the same phase as 

Nd4Ti9O12 [53]. TiO2 was found to be the dominant product in the solid residue, which 

was verified by Hydra-Medusa simulation, as the dissociated TiO2+ can progressively 

form TiO2 crystals with the consumption of HNO3 and increase of pH. According to Le 

Chatelier's principle, the crystallization phenomena could play a major driving role in 

the leaching reaction by affecting its equilibrium, hence explaining the high leaching 

efficiency. However, it still does not explain the leaching selectivity between Nd and Ba. 

To elucidate the latter point, we explored the effect of bonding natures and leaching 

environments through theoretical approaches. First, HNO3 leaching results in material 

defects, have formation energies which provide insights on their relative likelihood to 

be attacked [47]. To simplify computation, the Nd/Ba vacancy model was established 

on Nd2Ti4O11 and BaTi2O5 unit cells instead of the large Ba3.6Nd9.6Ti18O54 unit cell (Fig. 

5 a). The defect formation energies (EF) of Nd and Ba are 10.0 eV and 11.6 eV, 

respectively, based on the first-principle calculations, suggesting Nd could be more 

prone to attack by acid than Ba. From a structural perspective, the BaO-Nd2O3-TiO2 

ceramic is constructed of a network of corner-sharing TiO6 octahedra, creating Nd-

dominating tetragonal channels and Ba-dominating pentagonal channels, thus Nd may 

be removed more easily when mutual diffusion occurs between the ceramic ions with 

the acid medium [54]. On the other hand, we found that the Ba concentrations in the 

leachate varied little with the increase of pulp density, which is reminiscent of the effect 

of solubility. According to our solution simulation, NdNO3
2+ and Ba(NO3)2 are 

supposed to be the major species for Nd and Ba in the given leaching environment 

(Fig. 5 b). Although Ba(NO3)2 is highly soluble in water, it has low solubility in 

concentrated HNO3 (e.g. ~10-3 M in 12 M HNO3) unlike the NdNO3
2+ ion, which is 

consistent with our results. Therefore, the concentrated HNO3 leaching environment 
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appears crucial for enabling the Nd leaching selectivity. 

Furthermore, we also examined the leaching reaction’s thermodynamic. The cleavage 

reactions (1) and (2) were validated not to occur spontaneously at 110 °C, as their values 

of ΔrG° are positive. The sub-reactions (3)-(6) are thermodynamically favourable as their 

ΔrG° are all negative at 110 °C. The leaching sub-reactions (3)-(5) are exothermal and 

the sub-reaction of TiO2 formation is endothermic. Hence, the overall major leaching 

exothermic reaction can be expressed as:  

BaNd5.3Ti8.2O25.35 + 17.9H+ + 7.3NO3
-→5.3NdNO3

2+ + Ba(NO3)2(s) + 8.2TiO2(s) + 8.95H2O 

(visualised in (Fig. 5 c). Combining the estimated apparent activation energy (Ea=51.5±2.9 

kJ/mol) obtained from Arrhenius equation plots, we could roughly depict an energy diagram of 

the leaching reaction (Fig. 5 d), corroborating our observations on different effects of elevated 

temperatures on leaching rate and leaching efficiency.  

 

Fig. 5: Proposed mechanism on leaching selectivity. a) Simulated Nd/Ba vacancy model 

by removing one Nd/Ba atom from Nd2Ti4O11/BaTi2O5 unit cell and the resulting 

defect formation energy. b) Simulated fractions of Nd and Ba species in the leachate 

versus the change of pH, when [Nd3+]total = 962 mM, [TiO2+]total = 14.2 Mm, 

[Ba2+]total = 173 mM and [NO3􀀀 ]total = 10.0 M. c) Proposed reaction mechanism of 

selective Nd leaching from DM. d) Energy diagram of the Nd leaching reaction from DM 

with 10 M HNO3 at 110 ◦C. 

 

 FEATURES OF THE RECYCLING FLOWSHEET 

The Nd recycling route developed in this study integrates many advantageous features 

that are seldom present in existing e-waste recycling technologies. Firstly, the optical 

sorting is compatible with high speed conveyor belts, it is a consistent and objective 

technique that identifies and sorts ECs by geometric and visual criteria after their 
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simultaneous disassembly. The ME-XRT sorting is element-specific and is highly 

accurate even for complex EC structures. Compared with XRF technology, it offers much 

better localization, although ME-XRT can be less sensitive in element inspection. The 

combination of the optical and ME-XRT sorting aids in the development of an 

automated process, favours both high efficiency and high accuracy, and avoids time-

consuming and less efficient manual or robotic picking. Secondly, in the beneficiation 

stage, it takes advantage of different physical properties, including magnetism, density 

and fracture toughness, successively. Each processing unit is simple to operate 

continuously without consuming exogenous material. This stage works as an important 

link between the early sorting and the subsequent hydrometallurgy, so that the specific 

element is further enriched and the chemical treatment is just pertinent to the ceramic 

fraction. Thirdly, in the hydrometallurgy stage, as Nd is refined and pure for its use in 

dielectrics, the cumbersome solvent extraction can be avoided by recovering pure Nd 

from the early element-specific sorting. Furthermore, the chemicals used in this stage 

are arranged in a hyperlinked loop, partially eliminating HNO3 consumption by 

regenerating it with more sustainable oxalic acid. All of the processing units can be up-

scaled to industrial equipment from a flowsheet projection view (Fig. 7 a). The three 

stages are flexible enough to be either operated in different companies or integrated 

together into one company.  

 ECONOMIC ASSESSMENT 

To further study the potential of this technically feasible process, we evaluated the 

economic viability of this new Nd recycling route by industrial process simulation. First, 

mass and energy were balanced separately for the upstream sorting and beneficiation 

process and the downstream hydrometallurgy process according to the weight 

percentage, stoichiometry and operating conditions obtained from our lab-scale work. 

Then we defined the price of all the input and output materials based on current market 

prices from various sources. The detailed cost and benefit analysis is shown in. The 

payback time is 3.6 and 4.2 years, for the upstream and downstream sub-processes 

respectively (Fig. 7 b and c). However, this is a conservative scenario as we have not yet 

considered the recovery of other metals (eg. Cu, Ag and Sn) that are already known to 

be economically viable throughout classical processing. With these estimates, we 

concluded that the Nd recycling process is profitable, hence we are currently scaling it 

up in our facility. 
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Fig. 7 : Flowsheet and economic assessment of the Nd recycling route. a) Conceived 

flowsheet of the Nd recycling route (generated using HSC Chemistry software). b) Cost 

and benefit analysis of the sorting and beneficiation section over 10 years. c) Cost and 

benefit analysis of the hydrometallurgy section over 10 years. 

3 CONCLUSIONS 

In summary, our study proves that, for the first time, one can profitably recycle Nd from 

the ceramic fraction contained in highly complex e-wastes following a technically, 

economically and environmentally feasible route. In virtue of simultaneous 

disassembly, optical and MEXRT sorting, the issue of high Nd dilution in e-wastes can 

be effectively tackled, while other valuable ECs can be streamed into different 

categories with this element-specific sorting. The employment of physical beneficiation 

can further reduce the complexity of elemental composition by taking advantage of 

different physical properties. Owing to the aforementioned processes, the obtained Nd 

concentrates (BaO-Nd2O3-TiO2 dielectric materials) are merely subject to simple 

leaching and precipitation methods, to fulfil Nd recycling with high selectivity. Besides, 

nearly 60% HNO3 can be regenerated by more sustainable H2C2O4 in each loop of 

processing. This integrated Nd recycling route leads to a high recovery efficiency 

(91.1%) and a high purity of neodymium oxide product (>99.6%). To further extend the 

recycling potential, future studies will investigate recycling Nd-doped dielectrics, which 

contain less Nd, more miniaturized MLCCs and other REEs. More broadly, our research 

shows a promising prospect for urban-mining other, yet unrecycled, “specialty metals” 

from e-wastes in an economically and environmentally favourable way.  
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 Tri des EC à grande échelle 

Le tri des SLCC au néodyme a démontré l'intérêt et l'efficacité du processus de tri 

élaboré. Une publication récente dans le journal "Resources, Conservation & Recycling" 

en 2023 détaille ce procédé à une plus large échelle, permettant de trier jusqu'à 14 

types différents d’EC. Cette approche automatisée a porté sur le traitement de 10 kg 

de cartes de PCB, dont les EC ont été démantelés et triés. 

L'étude met tout d’abord en évidence la fiabilité du tri, atteignant en moyenne une 

précision de 97,4 % pour le tri par vision industrielle, et une précision globale de 96,9 % 

en incluant le tri par MEXRT sur un ensemble de 14 EC différents. Ce nombre de types 

d'EC pouvant être triés dépasse de plus d’un facteur deux l'état de l'art actuel, où les 

meilleures études plafonnent à six types d’EC. Une fois la robustesse du tri démontrée, 

l'étude souligne l'utilité de ce processus dans l'enrichissement en éléments ciblés des 

flux et la réduction de leur complexité. 

Suite au tri de 10 kg de PCB, il a été observé un enrichissement significatif des éléments 

ciblés dans les flux finaux, atteignant parfois des concentrations jusqu'à 10 000 fois 

supérieures à celles dans le flux initial, notamment pour l'or. Cette augmentation de 

concentration en éléments ciblés s'accompagne d'une diminution de la complexité des 

flux. En effet, une mesure de l'entropie des flux finaux a révélé une nette réduction de 

leur complexité se traduisant par une diminution du nombre d’éléments différents dans 

un flux et une augmentation de la concentration des éléments majeurs. 

Cette étude met en avant l’utilité et la faisabilité d’un tel procédé de tri. Démontrant sa 

pertinence pour l’enrichissisement des flux en éléments ciblé permettant ainsi leur 

accès. Ouvrant la porte à de nouvelles opportunités pour le recyclage des DEEE et 

également donnant accès à de nouvelles ressources qui jusqu’alors étaient perdues.  

Pour cet article, j’ai été le principal investigateur prenant part à la conceptualisation, la 

méthodologie, le développement du code, l’interprétation des données et la rédaction 

initiale de la première version. J’ai reçu l’aide de Dr. Ange A. Maurice qui a contribué à 

l’origine de la conceptualisation et de l'investigation du projet. Dr. Dong Xia a participé 

à l’étude par ICP-OES et l’interprétation des résultats. Wen-Jie Li et Chang-Sian Chua 

ont participé à la caractérisation des EC par ICP-OES. Dr. Andrea Brambilla a lui 

contribué à la conceptualisation grâce à ses connaissances sur le détecteur MEXRT dont 

il est l’un des concepteurs. Le projet a été encadré et guidé pendant toute sa durée par 

Jean-Christophe Gabriel apportant son aide sur la conceptualisation, la méthodologie 

et l’interprétation des données.  

Ci-dessous se trouve une traduction de l’abstract de cet article. 

Abstract :  
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Le nombre croissant d'appareils électroniques a entraîné une augmentation des 

déchets électroniques. Un recyclage efficace est donc essentiel pour réduire l'impact 

sur l'environnement et récupérer les métaux de valeur. Cependant, les méthodes de 

recyclage traditionnelles peinent à les extraire en raison de leur faible concentration 

dans les déchets électroniques. Nous avons mis au point un système permettant de 

trier les composants électroniques des cartes de circuits imprimés en fonction de leur 

composition élémentaire. Ce système combine une reconnaissance optique basée sur 

un réseau neuronal convolutif et une spectroscopie de transmission de rayons X multi-

énergie, démontrant une précision allant jusqu'à 96,9 % dans des conditions 

contrôlées. Ainsi, avec un enrichissement élémentaire allant jusqu'à 53,9 % en masse 

pour des échantillons réels, cette méthode rend économiquement viable la 

récupération de métaux critiques précédemment non recyclés en enrichissant les sacs 

de tri en métaux précieux, semi-précieux, réfractaires (Ta, Nb), de transition (Co, Cr, Mn, 

Ni, Zn, Ga, Bi, etc.) ou autres (In, Sn, Sb). Ces résultats démontrent les applications 

prometteuses de cette technologie pour atténuer l'impact environnemental des 

déchets électroniques et promouvoir la récupération durable de métaux précieux. 

Ci-dessous se trouve l’article comme il a été soumis à l’éditeur pour publication après 

révisions mineures. 
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ABSTRACT 

The growing number of electronic devices has led to in a surge in e-waste, making 

efficient recycling essential to reduce environmental impact and recover valuable 

metals. However, traditional recycling methods struggle to extract them due to their 

low concentrations in e-waste. Here, we developed a system to sort electronic 
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components from printed circuit boards by elemental composition. It combines a 

convolutional neural network-based optical recognition with multi-energy X-ray 

transmission spectroscopy, demonstrating up to 96.9% accuracy in controlled 

conditions. Hence, with an elemental enrichment of up to 53.9 wt.%, for real samples, 

this method renders economically viable the recovery of previously unrecycled critical 

metals by enriching sorting bags in precious, semi-precious, refractory (Ta, Nb), 

transition (Co, Cr, Mn, Ni, Zn, Ga, Bi, etc.) or other (In, Sn, Sb) metals. These findings 

demonstrate the promising applications of this technology in mitigating the 

environmental impact of e-waste and promoting the sustainable recovery of valuable 

metals. 

 

 

 

INTRODUCTION 

The technological development and the automation of our modern society is 

supported by an exponential increase in our use of electronics, which leads to a similar 

increase in the amount of waste from electrical and electronic equipment (WEEE) [1].  

Manufacturing these devices requires a considerable volume of raw materials including 

valuable ones (gold, palladium, silver…), critical elements (rare earth elements (REEs) 

[2], tantalum, cobalt…) as well as hazardous products (lead, chromium, bromine…) [3]. 

Thus, making the electronic industry (considered from cradle to cradle) one of the most 

environmentally impacting [4].  

A good way to reduce this industry’s footprint would be to increase the efficiency of its 

recycling processes. But for this to happen, the major issue of the elemental complexity 

of the WEEEs’ composition needs to be addressed. On that front, printed circuit boards 

(PCBs) [5], hold the record with more than sixty chemical elements that can be found 

in them [6]. Current methods of treating waste PCBs (WPCBs), which consist in first 

crushing and grinding them, produce a powder with a highly complex and 

heterogeneous chemical composition. This is then followed by physical separation of 

some particles [7] and the subsequent pyrometallurgical and hydrometallurgical 

process steps. With such an approach, although 60% of the value can be retrieved from 

the WPCBs, it only recycles one quarter of the chemical elements it contains, either the 

most concentrated or the most valuable (C, Cu, Ni, Fe, Al, Ti, Cr, Au, Pt, Ag, Pd, Pb, Sn) 

[8]. Indeed, with such processing, most other elements of interest become too diluted 

in the overall waste (down to a few ppm levels) and are therefore impossible to extract 

in an economically viable way. These elements are therefore lost as ash and disposed 

of through landfilling [9]. 

To more effectively access these spent chemical elements an alternative strategy is to 
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dismantle WPCBs to recover the electronic components (ECs) and sort them according 

to their type and chemical composition [6]. Recent studies have therefore explored 

some possible electronic components sorting and subsequent refining processes, such 

as optical sorting based on machine vision coupled with artificial intelligence (for 

example, convolutional neural network - CNN). The latter has shown promising results 

for the classification of ECs [10], [11]. So far, these methods have been limited to only 

a few EC categories, giving access to only a few more chemical elements. Other 

processes have privileged a selective robotic disassembly (pick and choose approach), 

which requires high precision for removing the targeted ECs. However, with a speed of 

a few tenths of a second per component retrieved, it can only be applied to high value 

ECs to be economically viable [12]. However, despite the significant improvement that 

these recent innovations have brought, these EC sorting techniques all rely on optical 

recognition, which has its own limitations. Indeed, while it is effective when 

components looking alike have similar composition [13], it does not allow for elemental 

separation when components look similar but have different chemical compositions. 

For example, this is observed with capacitors, multilayer ceramic capacitors or resistors. 

To tackle this issue, various spectroscopic methods have been developed such as near 

infrared (NIR) hyperspectral image spectroscopy (HSI) [14] or laser-induced breakdown 

spectroscopy (LIBS) [15] giving access to some elemental composition of the 

components’ surfaces. Using either spectra analysis or artificial intelligence these 

methods have shown high accuracy in the targeting of specific elements. Other recent 

studies have showed great progresses in the recognition of e-waste parts by combing 

optical imaging and HSI [16]. However, all these approaches can only analyse the 

surface composition of ECs and do not capture all the internal chemical composition 

and elements. For this reason, these are useful methods for the characterisation and 

sorting of homogeneous or monolithic materials such as plastics. To get access to some 

internal composition indication, few energies (one to five) X-ray transmission (XRT) 

spectroscopies have been used in a variety of fields such as mining [17], [18], food 

industry, medical imaging [19] or even plastic waste sorting [20], but these approaches 

do not have enough energy resolution to allow for the elemental sorting of mixture as 

complex as wasted electronic components from WPCBs. Hence, this study where we 

present a novel sorting method for ECs using both optical and Multi-Energy XRT 

(MEXRT) sorting (up to 128 energy levels) in which ECs were sorted on a custom-made 

prototype using a CNN for image recognition followed by MEXRT hyperspectral image 

spectroscopy analysis. We will show that it allows for the accurate classification of ECs 

based on their type and elemental composition leading to such an enrichment in many 

targeted elements, so as to provide access to previously unrecoverable spent elements. 
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1 MATERIALS AND METHODS 

 MATERIALS 

For this study, model electronic components (ECs) from various manufacturers, with 

known specifications, were purchased from the distributor RS Components Singapore. 

They were then mixed with other ECs retrieved from the disassembly of spent printed 

circuit boards of various origins to form the model samples for the study. These PCBs, 

were extracted from end-of-life electronic products, from various applications such as 

mobile phones, domestic appliances, computers, or industrial devices, by manually 

dismantling the appliances. These PCBs were then disassembled by heating them in a 

furnace at ~200 °C for 10 minutes, to melt the solder, before being manually shaken 

or hammered to release and collect loose spent ECs. The latter were used to form the 

initial e-waste stream for the large-scale study. 

Nitric acid (AR, 70 %), hydrochloric acid (AR, 37 %), and hydrogen peroxide solution 

(3 %), were purchased from Sigma-Aldrich. Metal standard solutions for ICP were 

purchased from PerkinElmer. Ultra-pure water was obtained from a water purification 

system (WaterPro®, Labconco Co.) with a resistivity of 18.2 MΩ·cm at 25 °C. All the 

chemicals were used as received. 

 SIEVING 

Once disassembled from the boards, ECs were segregated into 5 size categories by 

sieving. Using Retsch AS 300 shaker with screens of 40 mm, 10 mm, 5 mm, and 1 mm 

and a vibration amplitude of 1 mm for 5 minutes.  

 FEEDING SYSTEM 

Each fraction of ECs was then separately loaded into a custom conical bowl feeder 

(50 cm larger base diameter, 30 cm smaller base diameter, and 20 cm height). The 

vibration frequency was set up at the harmonic frequency of the bowl for the entire 

study (55.2 Hz). The amplitude of the vibration is controlled by the input voltage 

delivered by the controller (Variable Frequency Vibratory Feeder Controller SDVC31-M 

by Nanjing CUH Science and Technology Co., Ltd) and tuned for each EC size to 

optimise the feeding rate. The tension delivered was set at 110 V for components 

between 10 mm and 40 mm in size and 95 V for components with a size between 5 mm 

and 10 mm and 90 V for components with a size between 1 mm and 5 mm. A home-

made passive rotary feeder was installed at the exit of the bowl feeder to ensure that 

the ECs were dispensed one at a time onto the conveyor belt. 
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 CONVEYOR SYSTEM 

The ECs were conveyed on a custom-made 10 cm width and 2.5 m long belt mounted 

on a 90 cm high aluminium frame. The belt speed was controlled by adjusting the 

rotational speed of a DC motor. In this study, the rotational speed of the motor was set 

to 100 rpm for the optical sorting and 57 rpm for MEXRT sorting, which corresponds 

to a linear speed of 26.3 cm/s and 15 cm/s, respectively, for ECs placed on the belt 

(Figure 1). 

 VISION SYSTEM 

Images of ECs were acquired using a BU505MCF Telicam, Toshiba camera coupled with 

a white LED ring (V2DR-i90A-W, Vital Vision Technology). Database of ECs pictures was 

built using manually sorted components from WPCBs only used for the training of the 

CNN. This database of 3720 images was then used to train the CNN used for the ECs’ 

images classification during the sorting process. The CNN was coded in python (version 

3.6.8) using the open-source library TensorFlow and the keras module. The CNN was 

based on a sequential architecture with three 2D convolution blocks (with respectively 

64, 128, 256 output filters) each of them coupled with a max pool layer to reduce the 

output volume. 

 MULTI ENERGY X-RAY TRANSMISSION SORTING 

ECs placed on the conveyor belt were forced to pass in between the X-ray generator, 

(VJ X-RAY (NY) LLC MODEL: IXS160BP200P107 with tungsten anode, running at 100 kV 

and 0.3 mA), and the MEXRT detector (ME100, Detection Technology). The latter was 

composed of a 128 pixels line each having an acquisition range from 19.2 keV up to 

160 keV with a 1.1 keV binning. Both source-sample and sample-detector distances 

were 10 cm. For each sample, 50 lines of pixels were acquired on the fly (while the EC 

was passing above the detector thanks to the conveyor’s movement), with an 

acquisition time of 2 ms per line (which is maximum exposure time that would not 

cause the detector to become saturated while the generator was operating at its 

defined energy level), thus creating a hyperspectral 3D image of the EC. To get an 

image with as little distortion as possible, the conveyor speed was set to 15 cm/s. It 

should be noted that to reduce the data collection size, the acquisition of the MEXRT 

detector was triggered by the detection of an EC by the upstream optical camera. 

 DATA TREATMENT 

For each pixel of the hyperspectral image, the total number of photons was integrated, 

giving a 2D grey scale image representing the X-ray transmission of the ECs. The pixel 

with the lowest photon count was considered as being part of the EC and a 3*3 square 

of pixels was extracted around it to conduct the elemental characterisation. The kth 
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component of the average spectrum 𝑋 ∈ ℕ128⁡was calculated from the chosen pixels as 

follow: 

𝑋𝑘 =
∑ ∑ 𝑥𝑖,𝑗,𝑘

𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1

𝑛2
⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(1) 

With 𝑥𝑖,𝑗,𝑘 ⁡ ∈ ⁡ℕ the components of the 𝑋𝑖,𝑗 ∈ ℕ128 spectrum of the pixel 𝑝𝑖,𝑗 and 𝑛 the 

number of pixels of the studied area. The average spectrum was then filtered using the 

Savitzky-Golay filter (Python SciPy library, window length = 11, polynomial order = 3) 

to reduce noise. Local maxima of the spectra were extracted and compared with the k-

edge values of the different elements studied with an error of ± 1.1 keV, to takes into 

account the binning effect. 

 PNEUMATIC SORTING SYSTEM 

Once classified, ECs were ejected by pneumatic nozzles (KNS-R02-100-4 used with 

compressed azote - 6 bar) from the belt in different bins placed along the conveyor 

belt. Solenoid valves (VQ21A1-5GZ-C6-F) were controlled using the nidaqmx python 

library.



 

154 

 

 

Figure 1: a) Photograph of the whole prototype, close view of the bowl feeder, c) close 

view of the camera and light and d) 3D CAD view of the prototype 
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 SAMPLE PREPARATION 

Each type of sorted electronic component was shredded separately using a cutting mill 

(Retsch SM200) with a built-in screen with 2 mm square side holes. The shredded 

particles were then subjected to either a grinder (Retsch RS200) if they were grindable, 

or a sample divider (Retsch PT100+DR100) if they contained ductile materials to further 

increase the compositional homogeneity 

 XRF ANALYSIS 

To identify the different elements present in the sorted ECs, a first characterisation of 

the powder was done using X-ray fluorescence analysis (XRF). The powder prepared 

was then analysed using Vanta C series, Olympus XRF detector (soil method using 3 

beams 15 kV, 40 kV and 50 kV). 

  ICP-OES ANALYSIS 

Samples were analysed by Inductively Coupled Plasma-Optical Emission Spectrometry 

(ICP-OES). The samples were weighted (~0.20 g) and digested in a mixture of aqua 

regia (10 ml) and hydrogen peroxide (3 %, 2 ml) at 180  C for 1 h using a microwave 

digestion system (ETHOS UP, MILESTONE). Metal contents in the digested solutions 

were measured with an ICP–OES spectrometer, (OP Optima 8000, PerkinElmer) after 

adequate dilution. Duplicate samples were prepared for each category and each 

sample was measured by ICP-OES in triplicate so that the mean values could be 

reported. Standard deviations were estimated by error propagation.  

2 RESULTS AND DISCUSSION 

The cornerstone of the shift in process paradigm is to start by a disassembly of the 

WPCBs, instead of their direct grinding to obtain free spent ECs. As there are many 

different disassembly processes available at the pre-industrial or even industrial level, 

which we recently reviewed [6],we did not investigate this step further and emulated 

the “heating + shaking” method whenever necessary, following the method described 

in the part 2.1 

 SIEVING 

The first step in the sorting process was to separate the disassembled ECs into five size 

categories using sieves with apertures of 40 mm, 10 mm, 5 mm, and 1 mm. This 

enabled for a first physical classification of the components, hence reducing the 

diversity of the initial streams and facilitating the subsequent steps of the process. ECs 
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larger than 40 mm were mainly connectors, while those smaller than 1 mm were 

typically tiny multilayer ceramic capacitors (MLCCs), resistors or broken parts or solder 

particles from the disassembly process. This smallest fraction represented less than 

1 wt% of the total components (Figure 2). In addition, the MEXRT detector has a 

resolution of 0.8 mm, making it difficult to detect and analyze such small components 

(<1 mm) with the current geometry used (no magnification). After manually 

dismantling twelve different WPCBs and counting the different ECs, the average weight 

of a component was found to be 24.67 g, 9.12 g, 0.83 g, 0.12 g, 0.006 g for the ECs with 

a size above 40 mm, 40 to 10 mm, 10 to 5 mm, 5 to 1 mm and less than 

1 mm respectively. Giving a global average weight of an EC of 0.38 g.

 

 

Figure 2: Mass distribution of the components in different size sub-fractions and their 

corresponding pictures 

Given these limitations, the subsequent sorting steps performed in this study focused 

on the three fractions of ECs with sizes comprised between 1 and 40 mm. Overall, the 

results of the sieving step showed that the system was able to efficiently and accurately 

separate the ECs into these different size categories, with 35 wt.% of the components 
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falling within the target size range for further analysis. Fourteen different types of ECs 

with chemical compositions of interest were identified as the most common, of which, 

between five to nine of them could be found in the different size fractions, therefore 

already significantly reducing the heterogeneity of the ECs for the subsequent sorting 

steps. The distribution of the ECs by category can be approximated by the average 

weight of an EC for each category. In conclusion, the sieving step of our sorting process 

is an effective method and useful step for separating electronic components into 

different size categories. It allows for a more targeted and efficient subsequent sorting 

process, as the majority of the components fall within the size range that can be 

effectively classified. The quality of the sieving step is critical to the success of the 

subsequent sorting steps and to improve the overall performance of the sorting 

process. 

 PROCESS VALIDATION 

For the next sorting steps, we first evaluated the performance of a sorting approach 

consisting of an initial optical sorting followed by MEXRT imaging. In order to validate 

such a process and evaluate its performance, a model sample made of a controlled 

mixture of ECs was prepared for each size sub-fraction. Fourteen EC types were 

identified as the most common found in PCBs, which furthermore contained targeted 

rarely recycled critical elements such as Nd, Ta, Nb, Pd in capacitors, gold in 

CPUs/connectors or aluminum in electrolytic aluminum capacitors. IC chips and 

connectors were treated together due to their similar visual appearance and elemental 

composition in the optical classification step and sorted together. 
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Figure 3: a) Spectra extraction from hyperspectral images and b) elements k-edge 

recognition. 

The first sorting step based on optical sorting showed a global accuracy of 97.4 % for 

a total of 8 categories. With a minimum accuracy of 92.5 % for CPUs. This is to be 

compared to the current state of the art in optical sorting, which achieved a maximum 

of six EC categories with 98 % accuracy on the training dataset, which could only give 

access to the most concentrated chemical elements[10], [11]. By adding the MEXRT 
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sorting step, which targets the k-edge of elements present in ECs (Figure 3), the system 

was able to separate optically similar components with different elemental 

compositions. The addition of the MEXRT step gave a total sorting accuracy of the 

process to 96.9 %. By sorting the components using MEXRT and extracting the k-edge 

of known elements from the HSI (Figure 3), different categories of ceramic capacitors 

can be separated based on their elemental composition. This is the case for single layer 

capacitors (SLCC), which can be divided into 4 categories: barium-based SLCC, non-

barium-based SLCC, neodymium-rich barium-based SLCC and tantalum capacitors 

(Figure 4). The same applies to MLCCs, which can be divided into two main categories: 

barium-based MLCCs and non-barium-based MLCCs. By using the transmittance of the 

ECs, XRT spectroscopy can easily separate relays from metallized polymer capacitors 

(MPCs) with 100 % precision which couldn’t be done based solely on the ECs’ features 

using optical sorting. 

Figure 4: Flowchart of the sorting process for ECs  

The optical sorting process can reach a speed of 0.014 s/EC using a camera at a speed 

of 75 frames per second. The MEXRT acquisition speed used was 2 ms per line acquired 

and 50 lines of 0.8 mm were acquired for a total acquisition of 40 mm, resulting in a 

maximum sorting speed of 0.1 s/EC. Considering the data processing of the different 

images, with the PC configuration used in this study, the sorting speed for optical 

sorting was reduced to 0.017 s/EC and 0.15 s/EC for the MEXRT sorting. To ensure that 

consecutive components are not too close to each other during the MEXRT acquisition, 
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a safety distance corresponding to at least one acquisition (100 ms) is left between the 

components. This resulted in a maximum speed of 0.25 s/EC for the MEXRT sorting 

process. The average weight of an EC was found to be 0.65 g, giving a maximum 

average sorting speed of 9.36 kg/h. In real conditions, the sorting speed was lowered 

to 0.5 s/EC to better control of the feeding system and avoid stacking of components 

during MEXRT sorting process. As a result, the MEXRT process being significantly 

slower than the optical sorting, it was reserved for only a sub-fraction of the total ECs 

for which an elemental based sorting was required. 

In conclusion, our sorting process using both optical sorting and X-ray transmission 

techniques is a highly effective method for accurately classifying and separating 

electronic components. The system has a high sorting accuracy and speed, making it a 

valuable tool for electronic component recycling. 

 REAL SAMPLES SORTING PROCESS/SCALABILITY STUDY 

The sorting process results were then scaled-up to a larger batch of waste by applying 

the same method to a mixture of 9056.5 g of printed circuit boards from engine control 

units. After disassembly, 5409.4 g of ECs were recovered and sieved for further sorting 

(Figure 5). Each sorted fraction was shredded into homogeneous powder and then 

analysed by XRF for a first qualitative analysis of the composition, followed by a 

quantitative analysis of the target elements by ICP-OES. The analysis of the sorted ECs 

in the final streams showed a clear enrichment of the target elements such as gold, Al, 

Pd, Mn and Cu. The enrichment of gold was found to be up to 0.14 wt.% in CPUs while 

it was below the detection limit in the reference mixture (below 0.1 ppm). This 

represents an increase of four orders of magnitude in concentration. It was also found 

to be up to 53.95 wt.% for Al in electrolytic capacitors with a size between 40 and 

10 mm. The segregation of the ECs does not only enrich the final streams in certain 

elements but also reduces the heterogeneity of some classes. This is the case of the 

inductors sorting bin (5-10 mm), which is composed of 45.6 wt.% of iron, 38.5 wt.% of 

copper and 20.82 wt.% of tin with only traces amounts of other metallic elements (Ni, 

Zn, Al). 
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Figure 5: Mass flow diagram for the up-scaled process 



 

162 

 

 

From a global point of view of the overall process, a convenient way to represent the 

simplification that it allows for is to compare the entropies of all the sorting bins 

obtained, which can be estimated using the Boltzmann equation: 

 

Where 𝑘𝐵⁡the Boltzmann constant and xi the mass ratio of the elements present in the 

ECs measured by ICP-OES. The results of this calculation are shown in Figure 6-a. In the 

latter, one can compare the entropy of each sorting bin with the entropy of the 

reference mixture of ECs plus the composition of a bare WPCB [21]. Any fraction with 

an entropy lower than the latter, can be said to have a simpler composition. This 

comparison shows that all fractions have a significantly lower entropy than the one of 

the ground WPCB. This reduction of the entropy of the phase is particularly visible for 

inductors and relays, which are mainly composed of iron and copper. In the cases with 

the highest entropy, such as the category labelled “5-1 mm other SLCC”, this level of 

entropy comes from the sorting induced enrichment in Mn, Zn and Bi, that are now no 

longer present in traces, and therefore significantly contribute to the entropy. Same 

goes for the MPCs sorting bin, which after sorting contained up to 47.04 wt.% of tin. 

Overall, looking at Figure 6-b and comparing the number of major elements present 

either in the initial WPCB or in each of the sorting bins, it can be seen that all the sorted 

categories have much simpler composition, especially when only considering the 

number of major elements in their composition (all have less than six elements with 

concentration over 1 wt.%, to be compared to thirteen in the original WPCB). This 

demonstrates that the process is not only effective in separating and classifying 

electronic components, but it also easily and effectively concentrates valuable metals, 

thus facilitating subsequent chemical separation, a key requirement for making their 

recycling economically viable.

𝑆 = −𝑘𝐵 ∑ 𝑥𝑖log⁡(𝑥𝑖)
𝑛
𝑖=1  (2)       



 

 
Figure 6: a) entropy of metals and b) number of elements in the different sorted 

categories. All chemical elements present in the major elements fraction (blue blocks) are 

listed in white. Significant elements that where either at trace level or below the detection 

limits (at WPCB level) but could be enriched during the process to the level of “Minor 

elements”, are indicated in grey over the orange blocks. 
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3 THROUGHPUT AND PROCESS INDUSTRIAL IMPLEMENTATION 

This sorting process presents a great opportunity for the development of economically 

viable processes. The viability of this process was previously reported by [22] in the 

study of neodymium from Nd-based SLCC. Although this study only considered the 

recovery of Nd-based SLCC, the process was already showing a payback time of less 

than 5 years. While other recycling processes targeting specific ECs have been 

developed [23]–[25], they often lacked a mean of obtaining concentrated streams of 

the targeted ECs. This sorting process addresses this issue by effectively classifying and 

separating ECs, allowing for the recovery of valuable materials in a concentrated form. 

The ability to recover these materials in a concentrated form significantly improves the 

economic viability of the recycling process. This technology has the potential to 

revolutionise the field of electronic waste management and recycling by providing an 

efficient and cost-effective method of recovering valuable materials from discarded 

electronic components. However, the limitations of the process lie in the in-line 

treatment of the ECs, and the sorting speed will be improved in further development 

of the prototype by using a parallel sorting. On a 1 meter large conveyor belt, up to 50 

ECs can be treated in parallel. Thus, the sorting speed of the prototype would be 

multiplied by fifty allowing the sorting of up to 500 kg/h. Considering that a country 

such as Singapore produces an average of 60000 tonnes of e-waste per year, resulting 

in approximately 1620 tonnes of ECs ( PCBs represent 6 wt.% of the global e-waste 

[26]), 3240 machine hours would be required, equivalent to 125 days. Hence, this 

process shows promising results for industrialisation. 

4 CONCLUSION 

In conclusion, our study presents a highly effective sorting process for electronic 

components (ECs) that combines physical, optical and MEXRT techniques. The process 

is capable of concentrating valuable materials in the final streams with an enrichment 

of up to fifty times the initial concentration in the ECs mixture for gold, Pt, Pd, etc. with 

even some final sub-fractions even containing up to 54 wt.% of a single element. 

Achieving such levels of enrichment, while combining high accuracy and low operating 

costs, opens up new opportunities in the recycling industry as it gives access to 

elements, which until now were lost in the recycling processes. The enriched fractions 

could now either be traded or purified by hydrometallurgy. In the latter case, one still 

has to face the issue of the variability of the composition of the sorting bags, which can 

be solved thanks to state of the art microfluidics based rapid process development 

tools[28]–[30]. 
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 CONCLUSION 

L’objectif de cette étude était de développer et d'évaluer un procédé de tri innovant 

pour les EC, visant à améliorer l'efficacité du recyclage des déchets électroniques et la 

récupération des éléments présents. Les résultats obtenus démontrent clairement la 

robustesse de notre méthodologie de tri, qui présente une précision pour la 

classification de 96,9 % sur 14 types d’EC. L'analyse des EC triés a révélé des tendances 

significatives dans l'enrichissement en éléments ciblés et la simplification des flux 

finaux. Ces résultats ouvrent des perspectives concrètes pour l'industrie du recyclage 

électronique, offrant un moyen efficace d'optimiser la gestion des déchets 

électroniques tout en valorisant les ressources. En comparaison avec les méthodes 

existantes, notre approche se distingue par sa capacité à trier un nombre 

significativement plus élevé de types d'EC, dépassant ainsi les limites actuelles de l'état 

de l'art avec une précision élevée (supérieure à 95 %). Ce tri permet de mettre en place 

des procédés de recyclage sur mesure pour chaque type de EC et d’élément cible, 

conduisant ainsi à un meilleur taux de recyclage et un plus faible impact 

environnemental évitant ainsi à ces éléments d’être perdus. Il est important de noter 

que quelques limitations subsistent, notamment dans la variabilité des flux de déchets 

et la nécessité d'adapter la méthodologie à des contextes spécifiques. Pour aller plus 

loin, des recherches futures pourraient explorer des améliorations potentielles du 

procédé en y greffant d’autres méthodes de caractérisation, en étendant le procédé à 

d'autres types d'EC, et faisant une évaluation plus approfondie des éléments 

composants chaque type d’EC. 

Cette étude démontre l'efficacité et la pertinence d'un procédé de tri innovant et ceci 

tout particulièrement pour les composants électroniques contenant des métaux 
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critiques non recyclés actuellement. Nous ouvrons ainsi de nouvelles opportunités 

économiques pour le recyclage des déchets électroniques, car ces procédés se sont 

démontrés rentables et plus durables. 
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6 CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES 

Dans le contexte actuel, le recyclage des DEEE s'avère indispensable pour répondre aux 

défis que la consommation grandissante d’objets électroniques pose, autant pour la 

gestion des déchets que pour la production de matières premières pour cette industrie 

[8], [11]. En particulier, les EC regorgent de plus de 60 éléments différents et sont une 

source secondaire de matériaux essentielle pour répondre aux enjeux 

environnementaux et stratégiques [10], [246], [247]. Le démantèlement des EC et leur 

tri émerge comme une étape cruciale dans le recyclage et la récupération des éléments 

présents dans les EC. En effet, le tri permet d’éviter la perte d'éléments précieux lors 

des procédés de recyclage, souvent trop dilués et en faible concentration pour être 

recyclés par les procédés de recyclage traditionnels [248], [249]. Le tri physique, bien 

que simple et efficace, montre ses limites lorsqu'il s'agit de cibler des éléments ou EC 

spécifiques. L'intégration de méthodes plus poussées sont nécessaires à un tri plus 

avancé et plus précis permettant une meilleure gestion des EC [135], [136]. 

Dans cette thèse j’ai personnellement travaillé sur la création d’un procédé de tri des 

EC développé à partir du cahier des charges défini en amont du projet. La création de 

ce procédé est passée par la définition des types de tri à utiliser (physique, optique et 

spectrale par MEXRT), une partie d’ingéniérie passant par la conception, la 

construction, l’instrumentation et l’automatisation du prototype de tri. Et finalement 

une étape de traitement des données afin d’exploiter au mieux les images optiques et 

hyperspectrales pour la caractérisation et le tri des EC en fonction de leur composition 

élémentaire. Tout se travail a été réaliser avec l’aide du Dr. Ange Maurice pour les six 

premiers mois et j’ai ensuite moi-même diriger ce projet en collaborant pou la 

conception et la construction avec des sous-traitants pour les pièces qui ne pouvaient 

pas être faites en interne (comme par exemple le blindage de la partie rayons X ou le 

tapi roulant).  

Dans le cadre de cette thèse, nous avons démontré l'efficacité du tri optique par vision 

industrielle combinée à des approches d'intelligence artificielle tels que des CNN, pour 

regrouper efficacement des EC similaires. Ces EC ont pour la plupart une composition 

élémentaire proche et leur regroupement permet donc de créer des flux enrichis en 

certains éléments et avec des compositions moins complexes. Néanmoins, au cours de 

notre recherche, nous avons démontré que bien que le tri optique se présente comme 

une option prometteuse, il s'avère insuffisant en soi. En effet, certains composants 

d’apparence similaire peuvent avoir des compositions élémentaires différentes. Afin de 

pallier cette limitation et différencier ces EC, nous avons introduit la spectroscopie par 

transmission des rayons-X, offrant des informations cruciales sur la composition des 

EC. L'analyse des spectres a émergé comme une stratégie simple et efficace pour 

améliorer la sélectivité du tri, se basant sur la composition élémentaire des EC. De 
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manière complémentaire, l'intégration d'approches basées sur l'intelligence artificielle, 

tenant compte des informations spatiales issues des HSI, a permis de différencier et 

trier des EC qui, jusqu'alors, demeuraient indiscernables. Ces développements 

renforcent ainsi la robustesse de notre approche de tri, élargissant significativement sa 

capacité à discerner et à traiter une diversité croissante de composants électroniques. 

L'intégration de toutes ces méthodes de tri au sein d'un seul procédé, matérialisé par 

un prototype développé au cours de cette thèse, a démontré la pertinence de cette 

approche. Le procédé développé se montre plus performant que les procédés de l’état 

de l’art dédiés au tri. Sur le tri optique seulement, tant sur le nombre de catégories que 

sur la précision du tri et la vitesse de tri, le procédé est supérieur aux procédés décris 

dans la litérature [135], [136], [250]. L’ajout d’une étape de tri par MEXRT permet au 

procédé d’aller encore plus loin dans le tri au niveau élémentaire. Les études 

précédentes et les industriels utilisant seulement un tri bi-énergie ne permettant pas 

de différencier pnusieurs éléments dans un même flux ou dans une même mixture. 

Ce procédé global offre la capacité non seulement de regrouper efficacement des EC 

similaires, facilitant ainsi leur recyclage, mais également d'enrichir considérablement 

les flux finaux en éléments ciblés à des niveaux permettant la récupération d'éléments 

jusqu'alors perdus. De plus, cette méthodologie de tri contribue à la simplification des 

flux à traiter, ouvrant la possibilité de recycler davantage d'éléments avec des procédés 

plus simples et à des rendements accrus. Ce procédé novateur ouvre ainsi la voie à de 

nouveaux procédés de recyclage par hydrométallurgie sur mesure, spécialement 

conçus pour la récupération d'éléments rares, précieux, ou stratégiques. Une avancée 

significative qui promet de répondre à plusieurs défis environnementaux et sociétaux 

contemporains. 

Cette étude pose ainsi les bases d'une nouvelle approche de traitement des DEEE, plus 

sophistiquée et compatible avec les enjeux contemporains. Toutefois, pour que ces 

méthodes puissent être déployées à l'échelle industrielle, des étapes de 

développement et de perfectionnement demeurent nécessaires. Trois aspects majeurs 

requièrent une attention particulière : 

 L'optimisation du processus de tri en introduisant un système en parallèle 

constitue un aspect essentiel du passage à l’échelle industrielle du procédé. En 

permettant le tri simultané de plusieurs composants électroniques, cette mo-

dification apporterait une accélération significative au processus de traitement 

des EC. Cela entraine des modifications dans l’architecture physique du banc 

de tri mais aussi quelques modifications de l’acquisition et du traitement en 

parallèle des images optiques et MEXRT. 

 La création d’une base de donnée couvrant plus d’EC et plus précise incluant 

la composition exacte des différents EC permettrait de renforcer les capacités 
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du procédé à effectuer des classifications précises. Cette base de données mé-

riterait aussi d’être completée par des données sur la composition élémentaire 

des EC plus précise. Ce processus de mise à jour continue de la base de don-

nées s'avère essentiel pour rester à la pointe des évolutions technologiques et 

pour s'adapter aux nouveaux composants qui entrent sur le marché. 

 L'amélioration des algorithmes de reconnaissance constitue un troisième volet 

critique. Une meilleure compréhension et utilisation des HSI par l’intégration 

d’algorithmes plus performants pouvant intégrer toutes les nuances des signa-

tures spectrales des EC ainsi que les informations spatiales. Cela permettrait 

une reconnaissance plus fine, favorisant une classification plus précise. L'explo-

ration de méthodes avancées d'apprentissage machine, de réseaux neuronaux, 

et d'autres techniques d'intelligence artificielle peut contribuer à améliorer la 

robustesse de ces algorithmes, les rendant plus adaptables aux défis aux di-

verses DEEE et leur évolution. 

Ce travail de thèse et en particulier le développement du prototye a permis de donner 

une forte valeur industrielle au projet à Singapour et en France. En effet, les prouesses 

du procédé de tri développé ont participé au financement de la phase 2 du projet 

SCARCE et à la levée de fonds dans le PEPR REVIWEEE. De plus, l’intérêt industriel pour 

ce procédé a permis de créer des partenriats avec des entreprises tels que Blue Planet 

ou Continental. Finalement, ce travail de thèse va être continué par un doctorant en 

thèse CIFRE avec l’éco-organisme ECOLOGIC. Ces différent partenariats et fonds levés 

grâce à ce projet montrent bien la valeur et la nécessité d’un tel procédé. 

Ainsi, cette recherche s'inscrit dans une trajectoire prometteuse, non seulement pour 

répondre aux défis environnementaux et sociétaux actuels, mais également pour 

catalyser des changements significatifs dans la manière dont nous abordons le 

recyclage électronique. En anticipant et en travaillant sur ces améliorations ciblées, 

cette approche pourrait contribuer de manière substantielle à la réalisation d'une 

économie circulaire plus efficace et durable, ancrée dans l'innovation et l'optimisation 

continue des processus de gestion des déchets électroniques. 
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