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Abstract

Abstract

Plant disease detection is considered a vital challenge in the domain of smart
agriculture due to its significant impact on productivity and economic sustainability. With the
rapid advancements in artificial intelligence, particularly in deep learning, it has become
feasible to automatically analyze plant images and accurately identify diseases. This thesis
focuses on the design and implementation of an intelligent system for detecting and
classifying potato leaf diseases using Convolutional Neural Network (CNN)-based deep
learning models, specifically DenseNetl21 and U-Net. The methodology began with the
preparation and preprocessing of the Plant Village dataset, which includes annotated images
of both healthy and diseased leaves. Essential preprocessing steps such as denoising,
normalization, and resizing were applied prior to feature extraction and model training. To
ensure usability, the proposed system was integrated with a modern web interface developed
using FastAPI and ReactJS, allowing end users to interact with the classification model in real
time. Experimental results demonstrated that the DenseNet121 model outperformed U-Net,
achieving a high training accuracy of 99.48% with stable validation performance, thus
proving its robustness in disease classification. Conversely, the U-Net model exhibited some
fluctuations, indicating less consistency. This work highlights the potential of deep learning in
providing practical, Al-powered solutions for the agricultural sector and contributes toward

the development of smart tools for future farmers.

Keywords: Deep Learning, Plant Disease Detection, DenseNet121, U-Net, CNN,
Artificial Intelligence, Image Processing, Plant Village.



Résumé

Résumé

La détection des maladies des plantes constitue un enjeu majeur dans le domaine de
I’agriculture intelligente, car un diagnostic précoce peut améliorer considérablement la
productivité et réduire les pertes €conomiques. Avec I’évolution rapide des technologies
d’intelligence artificielle, il est désormais possible d’analyser automatiquement des images de
plantes et d’identifier les maladies avec une grande précision. Ce mémoire porte sur la
conception et le développement d’un systéme intelligent permettant la détection et la
classification des maladies des feuilles de pomme de terre, en s’appuyant sur des modeles
d’apprentissage profond basés sur les réseaux de neurones convolutifs (CNN), notamment
DenseNet121 et U-Net. La méthodologie adoptée commence par le traitement et la préparation
de la base de données Plant Village, qui contient des images étiquetées de feuilles saines et
malades. Les étapes de prétraitement incluent la réduction du bruit, la normalisation et le
redimensionnement des images, suivies par I’extraction des caractéristiques et I’entralnement des
modeles. Pour faciliter 1’utilisation du systéme une interface web interactive a été développée a
I’aide de technologies modernes telles que FastAPI et React]S, offrant ainsi une expérience
conviviale pour Iutilisateur.. Les résultats expérimentaux ont montré que le modele
DenseNet121 a obtenu les meilleures performances avec une précision d’entrainement atteignant
99,48 %, et une stabilité remarquable lors de la validation, ce qui démontre son efficacité dans la
classification des maladies. En revanche, le modéle U-Net a présenté des performances moins
stables, avec certaines fluctuations. Ce travail confirme le potentiel de I’intelligence artificielle
dans le développement de solutions pratiques destinées au secteur agricole, et ouvre la voie a des

outils intelligents au service des agriculteurs de demain.

Mots-clés : Apprentissage profond, Détection des maladies des plantes, DenseNet121, U-
Net, CNN, Traitement d’images, Intelligence artificielle, Plant Village.
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Introduction générale

L’intelligence artificielle (IA) et 1’apprentissage automatique (machine learning) ont
connu un essor considérable ces derniéres années, avec des applications croissantes dans divers
domaines, notamment la vision par ordinateur et la reconnaissance d’images. L’un des cas
d’usage les plus prometteurs concerne la détection automatique des maladies des plantes a partir
d’images de leurs feuilles. Ce domaine, a I’intersection entre 1’agriculture de précision et les
technologies intelligentes, représente une solution efficace aux pertes agricoles causées par des
maladies non détectées a temps. Les maladies des plantes constituent une menace sérieuse pour
la sécurité alimentaire mondiale. Les méthodes traditionnelles de diagnostic reposent souvent sur
I’expertise humaine, coliteuse et sujette a 1’erreur, ou sur des tests de laboratoire peu accessibles
dans les zones rurales. L apprentissage profond (Deep Learning), et plus précisément les réseaux
de neurones convolutifs (CNN), offrent une alternative performante pour automatiser

I’identification des maladies a partir de simples images.
Problématique

Malgré les avancées technologiques, plusieurs défis subsistent dans la reconnaissance des
maladies des plantes : la ressemblance entre certains symptomes, les variations d’apparence
selon 1’éclairage, I’angle de la photo ou encore la qualité¢ de ’image. Cela souléve la question

suivante :

Comment concevoir un systéme intelligent, basé sur les CNN, capable d’identifier avec
précision les maladies des feuilles de plantes, malgré la diversité des données et les

conditions de prise de vue variées ?
Objectifs
Ce travail vise a :

e FEtudier les concepts fondamentaux de I’intelligence artificielle, de 1’apprentissage
automatique et de 1’apprentissage profond.
e Explorer I’utilisation des réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour la

reconnaissance d’images.



e Implémenter un systeme de classification capable de détecter les maladies des
plantes a partir d’images de feuilles, en utilisant des modeles CNN tels que
DenseNet et U-Net.

e Développer une interface web simple permettant aux utilisateurs de diagnostiquer

automatiquement les maladies a partir de leurs propres images.
Plan du mémoire
Ce mémoire est structuré en trois chapitres principaux :

e Chapitre 1 : Présente un apercu général des techniques d’apprentissage
automatique, de I'intelligence artificielle a 1’apprentissage profond, en passant par
les différents types d’algorithmes.

e Chapitre 2 : Traite spécifiquement de la détection des maladies des plantes, en
détaillant les étapes de traitement d’image et en passant en revue les travaux
existants.

e Chapitre 3 : Décrit notre solution proposée, depuis la collecte des données jusqu’a
la mise en ceuvre du modéle CNN, I’analyse des performances et le développement
de I’interface utilisateur.

e [’annexe présente Environnement de travail et outils de développement






Chapitre 1 : Apercu Des Techniques D’apprentissage Automatique

1.1 Introduction

L'intelligence artificielle et 1'apprentissage automatique ont transformé de nombreux
domaines en utilisant les données de maniere plus efficace. La capacité de 1'[A a acquérir des
connaissances, a penser de maniere créative et a résoudre des problémes a considérablement
amélioré l'automatisation des industries, leurs capacités de résolution de problémes et leur
efficacité. Dans ce chapitre, nous aborderons les fondamentaux de I'IA et de l'apprentissage
automatique en nous appuyant sur des méthodes traditionnelles telles que l'apprentissage
supervisé, non supervisé et par renforcement. Nous examinerons également des techniques
avancées comme les cadres d'apprentissage profond, y compris les réseaux de neurones
artificiels, les réseaux de neurones convolutionnels et les réseaux de neurones récurrents. De
plus, nous analyserons comment les algorithmes jouent un rdle essentiel dans les décisions
intelligentes prises par les systémes d'IA. Les algorithmes d'apprentissage profond constituent
la base des technologies d'TA qui influencent une large gamme d'industries, notamment la

santé, le divertissement et la finance.

1.2 Intelligence artificielle
1.2.1 Définition de l'intelligence

L'intelligence fait référence a la capacité d'un organisme a apprendre, donner du sens,
résoudre des problémes, etc. Elle comprend différentes capacités telles que la réflexion, la
mémorisation, la créativité et le choix. Un autre aspect important dans la définition de
l'intelligence concerne l'intelligence émotionnelle d'une personne et sa capacité a établir des

connexions sociales, etc.

De nombreux psychologues débattent de la question de savoir si l'intelligence est une
capacité générale ou une combinaison d'intelligences. La théorie des intelligences multiples a
été proposée par Howard Gardner (1983). Il a affirmé que l'intelligence existe sous de

nombreuses formes. Premi¢rement, l'intelligence logico-mathématique.

Deuxiémement, l'intelligence linguistique. Troisiémement, l'intelligence spatiale. En
outre, il existe des intelligences musicales, kinesthésiques, interpersonnelles et
intrapersonnelles. Les chercheurs continuent de débattre pour savoir si l'intelligence est une

capacité cognitive appliquée a différents domaines [1].



Chapitre 1 : Apercu Des Techniques D’apprentissage Automatique

1.2.2 Définition de l'intelligence artificielle (IA)

L'intelligence artificielle (IA) désigne les machines ou systémes informatiques
capables d'exécuter des taches habituellement réalisées par des humains, telles que
'apprentissage, le raisonnement, la résolution de problémes et la prise de décisions [2]. John
McCarthy a inventé le terme en 1955 et a déclaré que 1'IA est « la science et I'ingénierie de la

création de machines intelligentes ».

De nombreuses personnes débattent pour savoir si I'A est réellement intelligente ou si
elle est simplement une suite de calculs complexes. Comme nous avons défini l'intelligence
comme la capacité a résoudre des problémes, une partie des personnes estime que les TA
devraient étre considérées comme intelligentes [3]. Néanmoins, d'autres soutiennent que les
IA sont fondamentalement différentes des humains et ne possédent ni conscience, ni

émotions, ni créativité [4].

Par exemple, une simple calculatrice de poche effectue des calculs mathématiques. De
méme, un systéme [A effectue également des calculs complexes tels que la résolution de
problémes et I'apprentissage automatique. Pourtant, nous ne qualifions pas la calculatrice de «

intelligente ».

Ainsi, nous ne considérons quelque chose comme intelligent que s'il apprend. C'est la
grande différence entre 1'[A et une calculatrice. Les systemes d'IA sont capables d'améliorer

leurs performances au fil du temps.

1.2.3 IA et Algorithmes

Les algorithmes sont des méthodes pas a pas pour résoudre des probléemes et traiter des
données. Ils aident 1'IA a tirer des conclusions et a répondre a des questions. Les algorithmes
peuvent étre trés simples, comme ceux utilisés dans les calculs de base, ou trés complexes,
permettant a I'IA de traiter de grandes quantités d'informations et de prendre des décisions de

maniére autonome [5].

Les algorithmes qui apprennent de l'expérience sont utilisés dans 1'lA. Votre aspirateur
robot, qui apprend continuellement a éviter les obstacles, en est un parfait exemple. Avec
I'avancée de la technologie de I'IA, il est prévu d'augmenter I'efficacité dans divers domaines
en permettant aux humains de résoudre des problémes complexes en moins de temps et avec

plus de précision [6].
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1.3 Apprentissage automatique

L'apprentissage automatique (ML), en tant que sous-ensemble de I'intelligence
artificielle, tire parti de la capacité a apprendre a partir des données, également appelée
reconnaissance de motifs. Contrairement aux systémes traditionnels, les modeles ML ne sont
pas limités par des regles fixes ou des hypothéses ils apprennent plutdt a partir d'exemples et

s'auto-corrigent de maniére axée sur les données.

L'apprentissage automatique permet une conception efficace, fiable et rentable [7]. Sa
capacité a générer rapidement des mod¢les est un atout considérable [8]. Il peut produire des
modeles a partir de données rapidement et précisément. En outre, I'apprentissage automatique
peut rapidement, précisément et efficacement extraire des motifs a partir des données elles-
mémes. Cela permet le traitement de grandes quantités de données, telles que les données de

santé [9].

Les données ML proviennent de multiples sources telles que des serveurs réseau, des
dossiers médicaux électroniques (DME), des bases de données génomiques, des PC, des

applications mobiles, des smartphones, des capteurs et des dispositifs portables [10].

1.3.1 Types de techniques d'apprentissage automatique
1.3.1.1 Apprentissage supervisé
L'apprentissage supervisé implique une approche d'apprentissage automatique lorsque
les données sont présentées sous forme d'entrées (caractéristiques) et de sorties (résultats).
L'algorithme supervisé apprend la fonction de mappage qui associe I'entrée a la sortie, utilisée

pour les prévisions.

Pour étre efficace, I'apprentissage supervisé nécessite de grands ensembles de données
avec des exemples étiquetés. Dans l'apprentissage supervis€, chaque point de données dans
I'ensemble de données contient I'entrée ainsi que la sortie correcte. Cela aide le modele a
apprendre par l'exemple. Cependant, obtenir et étiqueter de grands ensembles de données peut
étre coliteux et chronophage, surtout dans les domaines ou il est difficile de trouver des

données non étiquetées et ou leur obtention ou leur classification est onéreuse.
L'apprentissage supervis¢ peut étre catégorisé en deux types principaux :

a. Classification

Dans les taches de classification, la variable de sortie appartient a un ensemble de

catégories prédéfinies. L'objectif du modele est d'assigner de nouvelles entrées a I'une de ces
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catégories. Par exemple, un modele IA peut distinguer entre des images de chats et de chiens

ou classifier des sentiments textuels comme positifs ou négatifs.

b. Régression

Les taches de régression impliquent la prédiction d'une valeur numérique continue
plutdét que d'une catégorie discreéte. Par exemple, la prédiction du prix d'une maison en
fonction de facteurs tels que I'emplacement et la taille, la prévision des tendances boursieres

ou l'estimation de la demande future d'un produit [11].
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Figure 1.1 : Illustration graphique de la régression et de la classification [12]

1.3.1.2 Apprentissage non supervisé

Contrairement a l'apprentissage supervisé, l'apprentissage non supervisé est utilisé
lorsqu'il n'y a pas de données de sortie étiquetées. Au lieu de cela, le modéle analyse les
motifs et les relations dans les données afin de découvrir leur structure sous-jacente. L'objectif

de 'apprentissage non supervisé est d'identifier des motifs cachés sans intervention humaine.

L'une des techniques clés de l'apprentissage non supervisé est le clustering, ou des
points de données similaires sont regroupés en fonction de caractéristiques communes. Par
exemple, le clustering peut étre utilisé pour segmenter les clients en différents groupes en
fonction de leur comportement d'achat, aidant ainsi les entreprises a optimiser leurs stratégies

marketing.

Un autre exemple : dans le domaine médical, I'apprentissage non supervisé peut aider
a identifier de nouveaux motifs de maladies basés sur des symptomes communs, méme s'ils

n'ont pas été explicitement classifiés auparavant [13].
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Figure 1.2 : Schéma de I'apprentissage non supervisé [13].

1.3.1.3 Apprentissage semi-supervisé

Comme son nom l'indique, l'apprentissage semi-supervisé est une approche
intermédiaire entre l'apprentissage supervisé et non supervisé. Il combine des données
étiquetées et non étiquetées dans le processus d'entrainement. En général, une petite quantité

de données étiquetées est disponible, ainsi qu'un grand volume de données non étiquetées.

Une procédure courante consiste a regrouper d'abord des points de données similaires
a l'aide d'un algorithme d'apprentissage non supervisé, puis a utiliser le petit ensemble de

données étiquetées pour attribuer des étiquettes aux données non étiquetées restantes.

Exemple pratique : dans la reconnaissance d'écriture manuscrite, seuls quelques mots
¢tiquetés manuellement peuvent étre disponibles, tandis que le reste du jeu de données reste
non étiqueté. Un algorithme d'apprentissage semi-supervis€é peut utiliser les données

étiquetées pour inférer automatiquement les étiquettes du reste du jeu de données.

Cette approche est particuliérement utile dans les cas ou l'obtention de données
étiquetées est coliteuse ou chronophage, comme la classification des images médicales ou

'analyse des données génétiques [14].

Figure 1.3 : Schéma de l'apprentissage semi-supervisé [14]
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1.3.1.4 Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement (RL) différe des autres techniques d'apprentissage en
ce qu'il est basé sur une approche « essai-erreur » pour atteindre un objectif. Dans le RL, un
agent artificiel interagit avec un environnement, prend des décisions séquentielles et recoit des
récompenses ou des pénalités en fonction de ses actions. L'objectif est de maximiser les

récompenses cumulatives au fil du temps.

L'apprentissage par renforcement est largement utilis¢é dans diverses applications,

notamment :

* Jeux vidéo : Les agents IA peuvent apprendre a jouer a des jeux vidéo et développer
des stratégies basées sur des expériences passées. Par exemple, Alpha GO, développé par
DeepMind, a battu des champions du monde au jeu de Go en utilisant 1'apprentissage par

renforcement.

* Robotique : Le RL est utilisé¢ pour entrainer des robots a effectuer des taches telles
que naviguer dans des environnements inconnus, saisir des objets et assister dans des

entrepots.

* Véhicules autonomes : Les voitures autonomes s'appuient sur l'apprentissage par
renforcement pour prendre des décisions en temps réel, telles que I'évitement d'obstacles et la

réponse aux signaux de circulation.

L'un des principaux avantages de l'apprentissage par renforcement est qu'il ne
nécessite pas de données d'entrainement pré-étiquetées. Au lieu de cela, I'lA apprend a partir
des interactions avec son environnement. Cependant, le RL peut étre coliteux en termes de
calcul, car les modeles d'TA nécessitent de nombreuses itérations pour atteindre des

performances optimales [15].

Action

I '

a
[ Agent J&[ Environment

i |

Reward

Figure 1.4 : Schéma de I'apprentissage par renforcement [15]
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1.3.2 Les Modéles d'apprentissage automatique

Les mode¢les d'apprentissage automatique englobent une gamme de techniques
congues pour analyser des données, identifier des motifs et faire des prédictions basées sur les
données d'entrée. Ces modeles sont catégorisés en différents types, chacun ayant une
approche d'apprentissage et une méthodologie de traitement des données distinctes,

notamment :

1.3.2.1 Les Modeéles d'apprentissage supervisé

Les mode¢les d'apprentissage supervisé comprennent diverses techniques congues pour
analyser des données étiquetées et apprendre les relations entre les entrées et les sorties. Parmi

les modgeles les plus connus, on trouve :
* Vecteur a support machine (SVM)

Le Support Vector Machine (SVM) est un algorithme d'apprentissage supervis¢ utilisé
pour les taches de classification. Il fonctionne en trouvant I'hyperplan optimal qui sépare les
points de données en deux catégories avec la plus grande marge possible. Le SVM est réputé
pour sa grande précision et ses garanties théoriques contre le surapprentissage. Il geére
efficacement les espaces de haute dimension en utilisant des fonctions noyau pour transformer

les données dans un format plus facilement séparable.

Le SVM est un classificateur linéaire, ce qui signifie que les données (telles que les
documents texte) doivent idéalement étre linéairement séparables. Chaque document est
représenté comme un point dans un espace vectoriel, et I'objectif est de trouver le meilleur

séparateur (une ligne, un plan ou un hyperplan) qui divise les données.

La marge, qui est la distance entre le séparateur et les points de données les plus
proches (vecteurs de support), doit étre maximisée pour améliorer la généralisation. Bien que
le SVM donne de bons résultats sur de nouvelles données, son temps d'entrainement peut étre

élevé [16].

o Concepts clés

* Hyperplan : Une frontiere qui sépare différentes classes. L'hyperplan optimal est

celui qui maximise la marge.

* Vecteurs de support : Les points de données les plus proches de I'hyperplan, qui

influencent sa position et son orientation.
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Le SVM simplifie la classification en mappant les données dans un espace de
dimension supérieure ou une séparation claire peut étre trouvée. Il est largement utilisé¢ en

raison de son efficacité et de sa précision.

e Avantages du SVM

* Solide fondement théorique.
* Efficace dans les espaces de haute dimension [17].
* Supporte différentes fonctions noyau pour la classification non linéaire [17].

e Limites du SVM

* Nécessite des calculs mathématiques complexes [17].
* Cout computationnel €élevé lors de 1’entrainement et du test.
* Bayes naif (NB)

Le Bayes naif (NB) est une approche probabiliste basée sur le théoréme de Bayes,
supposant que les caractéristiques sont indépendantes (d’ou le terme « naif »). Il prédit les

résultats futurs en se basant sur des données passées et des connaissances préalables.

Le NB est largement utilisé dans la classification de texte en raison de son efficacité
computationnelle, de ses performances prédictives et de sa simplicité. Cependant, il est trés

sensible a la sélection des caractéristiques (termes utilisés pour la classification).

e Comment fonctionne le Bayes naif
Le Bayes naif est un classificateur probabiliste qui repose sur le principe de Bayes et
I’hypothese d’indépendance des caractéristiques. Il est couramment implémenté dans des
langages de programmation comme Java en raison de sa simplicité, nécessitant uniquement

des calculs de probabilité de base.

e Avantages du NB

- Simple et facile a implémenter.

- Plus rapide que de nombreux autres modeles de classification, surtout lorsque

I'hypothése d'indépendance est respectée.

- Méme si l'hypothese d'indépendance n'est pas enticrement vraie, le NB

fonctionne bien en pratique, maintenant une précision de classification stable.

10
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Théoréme de Bayes dans la classification NB :

Pour calculer la probabilité qu'une instance appartienne a une classe particuliere, la

régle de Bayes est appliquée comme suit [18] :

P(x|C))P(C
P(C|x) = %X)() (1.1)

Ou:
* P(Ci) : Probabilité a priori de la classe Ci.
* P(x) : Probabilité d'observer le vecteur de caractéristiques X.
* P(x|Ci) : Probabilité de x étant donné la classe Ci.

Le vecteur de caractéristiques x est attribué a la classe Ci si [16] :

Vj # i, P(Gx) > P(C;|x) (1.2)

Relation entre I'analyse discriminante et le Bayes naif:

L'analyse discriminante est un cas particulier de I'approche bayésienne, ou les données
d'entrainement sont modélisées a 1'aide d'une distribution gaussienne. Une fois les parametres
estimés, des fonctions discriminantes sont construites pour classifier tout nouveau vecteur de

caractéristiques [18] :

* Régression linéaire

La régression linéaire est une méthode statistique utilisée pour établir une relation
linéaire entre la variable indépendante X et la variable dépendante Y. L'objectif est de trouver
une fonction linéaire optimale, c'est-a-dire de déterminer un ensemble de coefficients (poids)
afin que la fonction puisse prédire la valeur de la variable dépendante aussi précisément que

possible. Formellement, le modéle de régression linéaire peut étre exprimé comme suit :

Y = Bot g1Xat B2Xot...... + fuXnte  (1.3)

ou Po est l'interception, B1 a Pn sont les coefficients de régression, X; a X, sont les

variables indépendantes, et € est le terme d'erreur [19].

¢ Arbres de décision (DT)
Un arbre de décision (DT) est un algorithme d'apprentissage automatique qui

représente les données sous forme d'une structure arborescente.

11
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Un arbre est un graphe acyclique, connecté et non dirigé, composé d'un ensemble de
nceuds catégoris€s en trois types :

* Nceud racine : Le point de départ de I'arbre.

* Nceuds internes : Points de décision intermédiaires.

* Nceuds de feuille : Les derniers nceuds représentant les résultats de la classification.

Les arbres de décision apprennent a partir des observations (exemples), qui consistent
en des attributs et des classes associées. Ils organisent les données dans une séquence
hiérarchique de décisions, visant a identifier les similarités et les différences entre les valeurs

des attributs au sein d'un ensemble de données [20].
Certains des algorithmes d'arbres de décision les plus utilisés sont :
* ID3 (Iterative Dichotomiser 3)
* C4.5 (Successeur de ID3)
* CART (Classification and Regression Trees) [21]
Etapes dans 'apprentissage des arbres de décision
1. Sélectionner une variable de segmentation
2. Traiter les variables continues
3. Définir la taille optimale de I'arbre
4. Prendre des décisions
5. Fusionner les nceuds lors de la segmentation

Les arbres de décision fournissent une approche structurée de la classification, ce qui
les rend particulierement utiles dans diverses applications, y compris la classification de texte,

le diagnostic médical et 1'analyse du comportement des clients.

* Réseaux de neurones

Un réseau de neurones est un modele mathématique inspiré du cerveau humain. Il est
constitué de neurones interconnectés qui aident a résoudre des problemes complexes tels que

la reconnaissance de formes et le traitement du langage naturel en ajustant les coefficients de

12
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poids pendant la phase d'apprentissage. Bien qu'il imite la puissance de calcul du cerveau
humain, il ne posseéde pas d'émotions [22].
Architecture de base des réseaux de neurones :
Un réseau de neurones se compose généralement de trois types de couches :
e Couche d'entrée : Recoit les données brutes.
e Couches cachées : Traitent l'information a travers des connexions pondérées.
e Couche de sortie : Produit le résultat final.
Un réseau de neurones est caractérisé par :
o Le type de neurones utilisés.
o Laregle d'apprentissage qui met a jour les poids.
o L'architecture, qui définit comment les neurones sont connectés.

Chaque neurone artificiel traite les valeurs d'entrée (z1, z2..., zn) en calculant une

somme pondérée et en appliquant une fonction d'activation f pour déterminer la sortie O :

0=_QkLw;z;) = f(neti) (1.4)
Ou wi sont les poids synaptiques attribués a chaque entrée z;. La fonction d'activation

est généralement une fonction sigmoide.

Le processus d'apprentissage vise a ajuster ces poids en utilisant des exemples
d'entrainement afin de minimiser une fonction d'erreur, qui représente la différence entre la

sortie réelle du réseau et la sortie souhaitée [23].
e K-Nearest Neighbors (KNN)

K-Nearest Neighbors (KNN) est un algorithme de classification basé sur les exemples,
ou un document non vu est classé en fonction de la catégorie majoritaire de ses K documents
d'entrainement les plus similaires. La similarité est mesurée a 1'aide de mesures de distance

telles que la distance euclidienne.

13
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Mesures de distance utilisées dans KNN :

Soit Xp = (Xp1, Xp2..., Xpn) le vecteur de caractéristiques de l'entité p, et soient p et q

deux entités comparées. KNN utilise couramment :

e Fuclidean Distance:

D(Xp,Xq) = JZ?=1(xpi - xq;)*>  (L5)

e Manhattan Distance:

D(Xp,Xq) =YY |xp; — xq;|  (1.6)

e Minkowski Distance (generalized form):

1/r

pOpxD)=() i —x)7) (@D

e Chebyshev Distance:
D(Xp,Xq) = max|x,; — X4l (1.8)

Etapes de I'algorithme KNN :
1. Charger le jeu de données.
2. Définir la valeur de K.
3. Calculer la distance entre le point de test et tous les points d'entrainement.
4. Trier les points d'entrainement par ordre croissant de distance.
5. Sélectionner les K voisins les plus proches.
6. Identifier la classe la plus fréquente parmi ces voisins.
7. Attribuer le point de test a cette classe.

8. Fin de l'algorithme.

14
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KNN peut également utiliser la similarit¢ cosinus comme mesure de distance. Le
choix de K est crucial : un K trés petit peut entrainer un surapprentissage, tandis qu'un K trop
grand peut réduire la performance du classificateur. Les expériences montrent que

I'augmentation de K n'améliore pas toujours la précision [24].

1.3.2.2 Les Modéles d'apprentissage non supervisé

Les modeles d'apprentissage non supervisé comprennent diverses techniques congues
pour analyser des données non étiquetées et découvrir des motifs et des relations cachées.

Parmi les mod¢les les plus importants, on trouve :

e K-Means
L'algorithme K-Means est I'une des techniques d'apprentissage non supervisé les plus
connues. C'est un algorithme de regroupement qui organise des points de données similaires
en clusters distincts. Les points de données appartenant au méme cluster partagent des

caractéristiques communes.
Comment fonctionne K-Means :

1. Initialisation des centres des clusters (centroides) : attribuer aléatoirement K

centroides.

2. Attribution des points de données : chaque point est assigné au centroide le

plus proche en fonction de la distance (par exemple, la distance euclidienne).

3. Recalcul des centroides : calculer la position moyenne de tous les points dans

chaque cluster et mettre a jour le centroide en conséquence.

4. Répéter jusqu'a convergence : les étapes 2 et 3 sont répétées jusqu'a ce que
les centroides ne changent plus de manicre significative, ce qui signifie que les

clusters sont stabilisés.

Ce processus garantit que des points de données similaires sont regroupés ensemble,
améliorant ainsi la segmentation des données pour diverses applications telles que la

segmentation des clients, la compression d'images et la détection des anomalies [25].

15
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Figure.1.5. Exemple de regroupement K-Means [10]

Dans la figure 1.5, trois clusters peuvent étre identifiés : un en rouge, un en bleu et un en vert

[25].

¢ Regroupement hiérarchique

Le regroupement hiérarchique est une méthode qui construit une hiérarchie de clusters
en fusionnant des clusters plus petits pour former des clusters plus grands (approche
agglomérative) ou en divisant des clusters plus grands en plus petits (approche divisive), en

fonction de leur similarité.

e Régles d'association
L'apprentissage des régles d'association est une technique d'apprentissage non
supervis¢ utilisée pour identifier les relations entre les variables dans un jeu de données. Elle
aide a découvrir des modeles cachés en déterminant la fréquence a laquelle certains éléments
ou caractéristiques apparaissent ensemble. Cette méthode est largement appliquée dans divers

domaines pour améliorer la prise de décision et l'efficacité opérationnelle [25].

Figure 1.6 : Types d'apprentissage non supervisé — Regroupement et Régles d'association .
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1.4 Apprentissage profond (Deep Learning)

L'apprentissage profond est un sous-ensemble de l'intelligence artificielle et de
'apprentissage automatique qui utilise des réseaux neuronaux comportant plusieurs couches
pour apprendre automatiquement des modéeles a partir des données. Il est largement utilisé

dans la reconnaissance d'images, le traitement du langage naturel et 1'analyse prédictive.

Différents types de réseaux neuronaux sont utilisés en apprentissage profond, chacun
congu pour des taches spécifiques. Les sections suivantes couvriront les réseaux de neurones
artificiels (ANNs) et leurs variantes, telles que les réseaux de rétropropagation (Back
propagation Neural Networks), le perceptron monocouche (Single-layer Perceptron) et le
perceptron multicouche (Multi-layer Perceptron). De plus, les réseaux de neurones
convolutifs (CNNs), utilisés pour le traitement des images, et les réseaux de neurones
récurrents (RNNs), spécialisés dans l'analyse des données séquentielles, seront également

explorés.

1.4.1 Réseaux de neurones artificiels (ANN5s)

Les réseaux de neurones artificiels (ANNs) sont des outils puissants en apprentissage
automatique, largement utilisés pour des tiches telles que la reconnaissance d'images, le
traitement du langage naturel et le jeu. Les ANNs apprennent a partir des données
d'entrainement, ce qui les rend particulierement efficaces pour les données non structurées ou
les relations entre les caractéristiques sont complexes. Cette section explore l'inspiration

derriere les ANNs, leur fonctionnement et leur application pour résoudre divers problémes.

Pour comprendre la place des ANNs dans le paysage plus large de l'apprentissage
automatique, il est essentiel de revoir la structure et la catégorisation des algorithmes
d'apprentissage automatique. L'apprentissage profond fait référence a un sous-ensemble de
l'apprentissage automatique qui utilise des ANNSs avec différentes architectures pour atteindre
des objectifs spécifiques. L'apprentissage profond, y compris les ANNs, peut traiter des
problémes supervisés, non supervisés et par renforcement. La figure 1.7 illustre comment

l'apprentissage profond est li¢ aux ANNSs et a d'autres concepts d'apprentissage automatique.
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Figure 1.7 : Une carte décrivant la flexibilité de I'apprentissage profond et des réseaux de neurones
artificiels (ANNSs).

Les ANNs sont une composante essentielle du cycle de vie de l'apprentissage
automatique, comme illustré dans la Figure 1.8. Ce cycle commence par l'identification d'un
probléme, la collecte et la compréhension des données pertinentes, la préparation du modele,

puis la phase de test et d'amélioration itérative pour optimiser les performances.
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Figure 1.8 : Un flux de travail pour les expériences et projets d'apprentissage automatique.

Maintenant que nous comprenons comment les ANNs s'intégrent dans le cadre de

l'apprentissage automatique, nous pouvons explorer leur intuition et leur fonctionnement.

Comme les algorithmes génétiques et les algorithmes d'intelligence collective, les

ANNSs sont inspirés par des phénoménes naturels dans ce cas, le cerveau humain et le systéme
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nerveux. Le systéme nerveux permet les sensations et les fonctions cognitives, reposant sur

des neurones qui communiquent par des signaux électriques et chimiques.

Les réseaux de neurones sont composés de neurones interconnectés qui transmettent et
traitent des informations pour accomplir des tiches spécifiques. Prenons l'exemple d'un enfant

apprenant a boire dans une tasse. Au début, il rencontre des difficultés et laisse souvent

tomber la tasse.

Avec le temps, a force de répétitions, il apprend a tenir la tasse avec les deux mains,
puis avec une seule, réussissant finalement a boire une gorgée. Ce processus d'apprentissage

reflete 1'entrainement des ANNs, ou une exposition répétée et des ajustements améliorent les

performances.

Stimuli —= Recepters

Neural
netwerk

Effectsars

——> Respense

Figure 1.9 : Un modéle simplifié¢ d'un systéme neuronal biologique.

Un neurone biologique, comme illustré dans la Figure 1.9, comprend plusieurs

composants clés :

e Dendrites : Recoivent les signaux des autres neurones.

e Corps cellulaire et noyau : Traitent et ajustent les signaux.

e Axone : Transmet les signaux a d'autres neurones.

e Synapses : Transfeérent et modifient les signaux avant de les transmettre aux dendrites

du neurone suivant.

Avec environ 90 milliards de neurones travaillant ensemble, le cerveau humain

fonctionne a un niveau d'intelligence extraordinaire.
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Figure 1.10 : La composition générale des neurones.

Bien que les réseaux de neurones artificiels (RNA) soient inspirés des réseaux
neuronaux biologiques, ils ne sont pas des répliques directes du fonctionnement du cerveau
humain. Alors que les RNA adoptent plusieurs principes observés dans les systémes
biologiques, les neurosciences continuent de découvrir les complexités du cerveau et du

systeme nerveux [26].

1.4.2 Types de Réseaux de Neurones (RNNs)

Les réseaux de neurones existent sous différentes formes, chacun étant congu pour
traiter des taches d'apprentissage spécifiques. Parmi eux, les réseaux de neurones récurrents
(RNNs) sont spécialisés dans le traitement des données séquentielles. Différentes
architectures ont été développées pour améliorer l'efficacité de l'apprentissage et résoudre

divers défis. Les principaux types incluent :

1.4.2.1 Réseaux de Neurones a Rétropropagation

La rétropropagation est une méthode fondamentale pour I'entrainement des réseaux de
neurones artificiels. Elle permet de minimiser la fonction de cofit en ajustant les poids grace a
la descente de gradient. Cette technique calcule les dérivées partielles de la fonction de cotit

par rapport aux poids du réseau, permettant ainsi un apprentissage efficace.

Chaque couche du réseau se voit attribuer un terme d'erreur, calculé a partir de I'erreur
de la couche suivante, introduisant ainsi le concept de « rétropropagation de l'erreur ». Dans la
couche de sortie, l'erreur est directement dérivée de la différence entre la sortie prédite et les
étiquettes réelles. Pour les couches cachées, l'erreur est obtenue en multipliant l'erreur de la
couche suivante par la matrice de poids transposée et en appliquant la dérivée de la fonction

d'activation.
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Une fois les termes d'erreur déterminés, ils sont utilisés pour calculer les gradients des
poids, essentiels pour la mise a jour des poids du réseau via la descente de gradient. Bien que
la rétropropagation elle-méme ne modifie pas les poids, elle fournit les informations

nécessaires pour des ajustements efficaces des poids.

Output

ODOutput
Layer

Hidden
Layvers

Figure 1.11 : Illustration simplifiée du fonctionnement de la rétropropagation
1.4.2.2 Modéle de Perceptron a Couche Unique
Le perceptron a couche unique, créé par Frank Rosenblatt, est la forme la plus simple
d'un réseau de neurones. Il se compose d'un seul neurone qui traite les valeurs d'entrée,
applique des poids, et passe le résultat a travers une fonction d'activation pour produire une

sortie.

Une limitation majeure de ce modele est qu'il ne peut résoudre que des problemes
linéairement séparables, ce qui signifie qu'il ne peut pas traiter des motifs complexes comme
le probléme XOR. Cette limitation a conduit au développement de réseaux de neurones plus

avanceés avec plusieurs couches.

L'image suivante illustre la structure d'un perceptron a couche unique :

XI

X1 | Output

XI

Figure 1.12 : Mod¢le de perceptron a couche unique
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1.4.2.3 Modéle de Perceptron Multicouche

Pour surmonter les limitations des perceptrons a couche unique, les chercheurs ont
développé des perceptrons multicouches (MLP). Ces réseaux sont composés de plusieurs
couches :

e Couche d'Entrée : Accepte les données brutes (par exemple, des nombres, du

texte, des images).

e Couches Cachées : Composées de plusieurs neurones qui appliquent des
transformations a l'aide de fonctions d'activation non linéaires (telles que
ReLU ou Sigmoid). Ces couches permettent au modele d'apprendre des motifs

complexes.

e Couche de Sortie : Produit la prédiction finale, que ce soit pour la
classification (par exemple, identifier des emails spam) ou la régression (par

exemple, prédire les prix des actions).

Les MLP utilisent des neurones sigmoid au lieu de perceptrons simples, leur
permettant de traiter des relations non linéaires dans les données. Ils sont entrainés a l'aide
d'une méthode appelée rétropropagation, qui ajuste les poids pour minimiser le serreur de

prédiction [27].

L'image suivante présente une représentation visuelle d'un perceptron multicouche

(MLP) :

7
OO
e N

input hidden output
layer layer layer

Figure 1.13 : Modé¢le de Perceptron Multicouche
1.4.3 Réseaux de Neurones Convolutionnels (CNN)

Les réseaux de neurones convolutionnels (CNN) sont un type spécial de réseaux de
neurones a propagation avant. Ils sont similaires aux réseaux de neurones traditionnels, mais

supposent que les entrées sont de type image, permettant ainsi d'encoder certaines propriétés
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dans l'architecture. Les CNN utilisent des convolutions pour capturer l'invariance de
translation, rendant la fonction de propagation avant plus efficace, réduisant le nombre de

parametres et simplifiant I'optimisation.

Les couches CNN sont structurées en dimensions telles que les canaux, la largeur, la
hauteur et le nombre de filtres. Comme les perceptrons multicouches (MLP), les CNN se
composent de couches séquentielles, y compris des couches convolutionnelles, des couches de

pooling et des couches entiérement connectées.

La couche convolutionnelle applique un filtre (noyau) qui glisse sur I'entrée, calculant
des cartes d'activation par des opérations de produit scalaire. Ce processus aide le réseau a
apprendre a détecter des caractéristiques visuelles telles que les bords et les motifs a différents
niveaux. Chaque couche contient plusieurs filtres, produisant des cartes d'activation séparées

qui sont combinées pour former le volume d'activation final [28].

1.4.3.1 DenseNet-121

DenseNet-121 appartient aux Réseaux de Convolution Connectés de Maniére Dense.
Le concept le plus important de DenseNet est son bloc de connexion dense. Chaque couche
recoit des entrées supplémentaires de toutes les couches précédentes, puis transmet sa sortie
sous forme de carte de caractéristiques aux couches suivantes. Il utilise la concaténation et

chaque couche regoit les connaissances collectives des couches précédentes.

Le concept est similaire aux ResNets, la seule différence étant que, plutdt que
'addition, cette couche effectue une concaténation des résultats des couches précédentes.
DenseNet ¢limine de maniere exceptionnelle le probléme des gradients qui disparaissent, car

il assure un flux maximal d'informations a travers le réseau [29].

DenseNet-121, avec 121 couches, est plus facile a entrainer et nécessite moins de
mémoire. Les architectures CNN VGG-19, DenseNet-121, Inception v3, Inception-ResNet-v2
et Xception sont utilisées pour l'analyse de survie sur des données génomiques et

histopathologiques.

1.4.3.2 U-Net

A un niveau élevé, U-Net se compose de deux parties principales un encodeur
convolutionnel constitué de plusieurs couches convolutionnelles suivies de couches de

pooling pour réduire la dimensionnalité ; et un décodeur symétrique constitu¢ de couches de
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transposition convolutionnelle (ou d’upsampling) permettant de reconstruire la carte de sortie

avec la méme résolution que I’entrée. L'architecture est résumée dans la Figure.1.14.

Les unités de base de chaque bloc convolutionnel sont une couche convolutionnelle,
une fonction d'activation (généralement ReLU dans U-Net), et une opération de pooling
(typiquement max-pooling). Il est a noter que contrairement a des architectures plus anciennes
comme LeNet, U-Net utilise des techniques modernes telles que ReLU et le max-pooling pour
de meilleures performances. Chaque couche convolutionnelle utilise typiquement un noyau de

3x3 et une fonction d’activation ReLU.

Figure. 1.14 Flux de données dans U-Net. L'entrée est une image (par exemple, de
plante atteinte d'une maladie), la sortie est une carte de segmentation ou une probabilité par

pixel appartenant a une classe cible.
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Max pooling 2*2
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Conv 3¥%3
L Conv 1%1
Copy and crop
Figure 1.14 : Architecture de U-Net
Ces couches mappent les entrées disposées spatialement sur un certain nombre de
cartes de caractéristiques bidimensionnelles, augmentant typiquement le nombre de canaux a

mesure que 1'on descend dans I’encodeur. L’encodeur contient généralement 4 a 5 niveaux,

chaque niveau doublant le nombre de canaux.

Chaque opération de pooling 2x2 (stride 2) réduit la dimensionnalité par un facteur de
4 via un sous-échantillonnage spatial. A I’inverse, le décodeur effectue des opérations
d’upsampling pour restaurer la taille initiale de I’image tout en fusionnant les caractéristiques

1ssues de I’encodeur via des connexions de saut.

Avant la derni¢ére couche de sortie, les cartes de caractéristiques du décodeur sont

aplaties ou projetées sur une carte de sortie finale grace a une couche convolutionnelle 1x1,
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qui agit comme une couche de classification pixel-par-pixel. Cette couche finale possede
autant de canaux de sortie que de classes de segmentation (ou catégories de maladies, par
exemple), souvent suivie d’une fonction softmax pour interpréter les résultats comme des

probabilités.

La sortie de U-Net est donc une carte de segmentation avec une dimension égale a
celle de I’image d’entrée, ou chaque pixel est associé a une probabilité d’appartenir a une
classe. Comme nous effectuons une classification, la couche de sortie correspond au nombre

de classes possibles [30].

1.4.4 Réseaux de Neurones Récurrents (RNNs)

Les réseaux de neurones récurrents (RNNs) difféerent des réseaux de neurones
artificiels (ANNs) en raison de leur architecture unique, qui inclut des boucles permettant a
l'information de se propager a travers différents pas de temps. Chaque nceud est interconnecté
non seulement au niveau du pas de temps actuel, mais aussi avec lui-méme aux étapes de
temps précédentes, formant une séquence. Cette structure temporelle permet aux RNNs de
conserver des informations provenant des entrées précédentes, ce qui les rend adaptés au

traitement des données séquentielles.

Dans les RNNSs, chaque nceud posséde une connexion de rétroaction, comme on le voit
dans l'architecture d'Elman, ou la sortie au temps t est influencée a la fois par I'entrée actuelle
et la sortie précédente au temps t—1. Cette structure permet aux RNNs de capturer des
dépendances au fil du temps, ce qui les rend efficaces pour des taches impliquant des séries
temporelles, la reconnaissance vocale et le traitement du langage naturel. Cependant, en
raison de leur nature récurrente, les RNNs peuvent rencontrer des défis tels que les gradients
qui disparaissent ou explosent, ce qui peut affecter 1'apprentissage des dépendances a long

terme [31].

Hiddell Layer

Input
Laver

Figure 1.15 : Réseaux de neurones récurrents pour l'identification des maladies des plantes.
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1.5 Apprentissage par Transfert

Lors de l'application de l'apprentissage automatique, on est limité par la quantité de
données disponibles et la puissance de traitement. L'utilisation de I'apprentissage par transfert

peut aider a atténuer ce probléme.

L'apprentissage par transfert est une méthode utilisée pour améliorer la précision et
réduire le temps d'entrainement global dans l'apprentissage automatique, en utilisant les
connaissances acquises en résolvant une tache pour résoudre une tache similaire. L'impact de
la performance de l'apprentissage par transfert dépend de la similarité entre les domaines

source et cible.

Une grande similarité peut produire un gain de performance positif, tandis que le
transfert de connaissances entre des domaines de faible similarit¢ pourrait affecter
négativement les performances d'un mod¢le. Intuitivement, extraire les paramétres appris d'un
modele et les implémenter dans un autre est une fagon courante d'utiliser I'apprentissage par

transfert.

Les parametres appris sont générés en entrainant le modele sur un ensemble de
données diftérent de 1'ensemble de données cible, un processus appelé préentrainement. Cela
peut étre couplé avec un ajustement ultérieur des parametres pour affiner le modele

spécifiquement pour le domaine cible [32].

1.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté une introduction a I’intelligence artificielle (IA) et a
I’apprentissage automatique, en mettant en lumiere les différentes approches permettant aux
machines d’apprendre ou de fonctionner de manicre intelligente. Il a abordé la distinction
entre intelligence humaine et 1A, le role central des algorithmes dans la prise de décision,
ainsi que les principales techniques d’apprentissage supervisé, non supervisé¢ et par
renforcement. L importance croissante des algorithmes dans 1’amélioration des performances
des systetmes d’IA a également été soulignée. Enfin, le chapitre a préparé le terrain pour
I’étude des applications concrétes de I’IA, notamment dans la détection et la classification des

maladies des plantes.
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2.1 Introduction

Dans le contexte de l'agriculture moderne, la détection précoce des maladies des
plantes devient cruciale afin que la production soit optimale et que les pertes économiques
soient minimisées. Grace a l'essor des techniques d'intelligence artificielle, systémes
d'apprentissage machine inclus, il est désormais possible de concevoir des systémes
automatis€s capables de diagnostiquer trés précisément et efficacement les maladies des
plantes. Ce chapitre porte sur le renseignement et la classification sur le modele de maladies
des plantes selon l'apprentissage automatique. Nous examinerons les étapes majeures de ces
systémes, de l'acquisition d'images a la classification de maladies, a travers le prétraitement
d'images et I'extraction de caractéristiques. Enfin, une revue des travaux antérieurs présentera

les approches déja existantes ainsi que leur contribution dans cette thématique.

2.2 Maladies des Plantes

Les maladies des plantes représentent un défi majeur dans le secteur agricole, affectant
négativement la qualité et le rendement des cultures. Une maladie des plantes peut étre définie
comme toute condition nuisible qui affecte 1'apparence ou le fonctionnement d'une plante. Les
causes des maladies des plantes peuvent étre classées en deux grandes catégories : les facteurs
biotiques tels que les champignons, les bactéries, les virus et les nématodes, et les facteurs

abiotiques tels que les extrémes de température et les carences en nutriments.

Un concept fondamental en pathologie végétale est le Triangle des Maladies, qui
stipule qu'une maladie ne peut se développer que lorsque trois éléments essentiels sont

présents :
1. Un héte sensible : Une plante vulnérable a l'infection.
2. Un agent pathogéne : L'agent causal de la maladie.

3. Un environnement favorable : Des conditions environnementales qui

favorisent le développement de la maladie.

Le processus d'infection commence lorsque le pathogéne pénétre avec succes dans la
plante et atteint des tissus spécifiques ou l'infection peut se produire. Si les conditions
environnementales sont favorables, le pathogéne commence a se développer et a se propager,

entrainant l'apparition de symptomes visibles de la maladie.

Les plantes réagissent aux maladies de trois manieres principales :
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1. Surdéveloppement des tissus : Formation de galles, gonflements ou

enroulements des feuilles.

2. Sous-développement des tissus : Nanisme, chlorose (manque de chlorophylle)

ou développement incomplet des organes.

3. Mort des tissus : Brilure, taches foliaires, flétrissement et chancres [33].

The Plant Disease Triangle

Host plant Pathogen

Enwvironment

Figure 2.1 : le triangle des maladies des plantes

2.3 Systemes de diagnostic des maladies agricoles

Parmi les définitions que nous avons trouvées dans la littérature, celle donnée par
décrit succinctement ce qu'est un systéme de prédiction des maladies agricoles : " C'est un
outil de gestion utilisé pour prédire 'apparition ou la détérioration des maladies des plantes
cultivées ". Les producteurs utilisent ces systémes pour prendre des décisions €économiques

sur les traitements de contrdle des maladies.

Les systémes posent généralement aux producteurs une série de Questions sur la
sensibilité de la culture hote et font des re- commanditions en conjonction avec les conditions
météorologiques actuelles et prévisibles. Généralement, les recommandations visent a

déterminer le besoin pour le traitement de la maladie associée.

Selon cette définition, la tache principale d'un systeme de diagnostic des maladies des
plantes est de détecter de manicre adéquate I'apparition de maladies a 'avance en passant par
plusieurs étapes comme l'indique la figure 2.2, afin que les producteurs puissent prendre des
décisions correctes sur I'application de produits phytosanitaires. Dans ce qui suit, nous verrons
les bases, les conditions préalables et les processus des systemes de diagnostic des maladies

des plantes.

28



Chapitre 2: Détection et classification des maladies de plantes par apprentissage automatique
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Figure 2.2 : Schéma synoptique d'un systeme de diagnostic des maladies des plantes

2.4 Etapes de détection des maladies agricoles

Tout systeme de vision par ordinateur passe par plusieurs étapes avant d'arriver a la

solution souhaitée, comme l'indique le diagramme de la figure 2.3 :

Acquisition N Pré-traitement de il I Extraction de
Ségmenution | Caracrérisriques

Entrainement Classification

Détection de la maladie

Figure 2.3: Schéma synoptique montrant les étapes de détection des maladies agricoles
2.4.1 Collecte de données( Acquisition des images)

Dans cette phase, des images pertinentes de 1'objet sont capturées pour effectuer la
classification a I'aide de méthodes automatisées. Les caméras numériques haute résolution et
les smartphones sont utilisés pour enregistrer des €chantillons d'images dans divers formats
tels que jpg, png et tif [34]. Si les images collectées ne sont pas adéquates, des techniques

d'amélioration sont appliquées [35].

L'acquisition d'images est cruciale pour une classification précise des maladies, car

l'efficacité du modele dépend de la qualité des données collectées [34].
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2.4.2 Pré-traitement des images

Le prétraitement des images constitue une étape essentielle dans le domaine de la
vision par ordinateur et du traitement des images. Cette phase initiale consiste a effectuer des
opérations a un niveau d'abstraction minimal, ou les données d'entrée et de sortie sont
exclusivement des images [36]. En raison de la dégradation potentielle de la qualité des
images causée par divers facteurs tels que les ombres, les distorsions, le bruit et les arriére-
plans complexes, le prétraitement devient indispensable pour améliorer la qualité des images

et les préparer pour les étapes de traitement ultérieures [37].

La majorit¢ des ensembles de données utilisés sont souvent collectés dans des
conditions réelles, ce qui peut introduire des informations indésirables. Par conséquent, avant
l'extraction des caractéristiques, les images subissent un prétraitement visant a optimiser la
précision des systemes de détection des maladies des plantes. De plus, le recours a des
opérations telles que le redimensionnement et le recadrage permet de réduire le temps de
traitement global. Les techniques couramment utilisées dans le prétraitement peuvent étre

résumées comme suit :

a) Normalisation des images

Lorsque la méthode de caractérisation produit des descripteurs dépendant de la taille
des images, il est nécessaire de procéder a une normalisation des tailles. Cette étape est
cruciale pour garantir I'uniformité des données en vue de leur utilisation dans les méthodes de
classification, qui requierent des données de dimensions identiques. En outre, la normalisation
peut également étre employée pour réduire le volume des données, ce qui contribue a

diminuer la complexité du traitement, comme illustré dans la figure 2.4.

Redimensionnement

64 x 64 ppx

256 x 256 ppx

Figure 2.4: Redimensionnement d'une image
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b) Suppression du bruit

Le prétraitement vise a éliminer le bruit généré par la scéne, les conditions de prise de
vue ou le capteur d'acquisition a travers l'application de filtres passe-bas. La figure 2.5
présente un exemple d'utilisation d'un filtre gaussien permettant de réduire le bruit additif,

bien que cela puisse se faire au détriment des détails des contours.

Lissage
Suppression de bruit

Figure 2.5: Lissage d'une image

¢) Défection de contours

La détection des contours permet de mettre en évidence la forme d'une feuille, laquelle
peut varier en fonction de I'état de santé des plantes. En vision par ordinateur, les détecteurs
de contours reposent généralement sur le filtrage convolutif, qui met en exergue les zones
présentant des variations marquées d'intensité. Parmi les techniques les plus utilisées, on
retrouve les filtres de Sobel, Prewitt, La placien, Kirsch et Canny [38]. A titre d'exemple, la
figure 2.6 illustre la détection des contours a l'aide des filtres de Sobel et du Laplacien a 4

connexions.

Image Orignale

Laplacien 4-connexes

Figure 2.6: Détection des contours d'une image
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d) Segmentation des images

La segmentation a pour objectif de diviser I'image afin d'identifier les régions d'intérét,
notamment celles présentant des anomalies. Elle permet d'isoler les zones affectées, offrant
ainsi une représentation simplifiée et plus pertinente de I'image pour distinguer les régions
saines des régions infectées. La figure 2.7 illustre deux exemples de segmentation appliquée a

une plante infectée.

Segmented Image

Input Image

Figure 2.7: Exemples des images avant et apres la segmentation [39]

2.4.3 Génération des caractéristiques

Dans le domaine de I'agriculture, le processus d'extraction de caractéristiques a partir
de données brutes est appelé extraction de caractéristiques. Les descripteurs de
caractéristiques des images d'entrée incluent les propriétés de forme, de couleur et de texture.
Cela joue un role essentiel dans les tdches de classification. Dans le contexte de
'apprentissage automatique, l'ingénierie des caractéristiques est une technique fondamentale
qui consiste a transformer des données brutes en un ensemble de -caractéristiques
significatives et pertinentes [40]. Le jeu de données est fourni comme entrée a cette étape

pour déterminer si les plantes sont saines ou non.

Les caractéristiques de base dans une image incluent la couleur, la texture, la
morphologie et d'autres propriétés connexes. Lorsqu'il s'agit d'identifier une tache sur une
feuille endommaggée, les traits morphologiques se révelent plus efficaces que les autres [41].

Les caractéristiques de couleur telles que les moments de couleur et la texture de Gabor sont
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fréquemment utilisées. Plusieurs méthodes permettent d'obtenir ces caractéristiques, comme
I'histogramme de couleurs [42], le correlogramme de couleurs [43], le moment R de la
couleur entre autres. Des éléments tels que le contraste, 'homogénéité, la variance et

l'entropie peuvent également enrichir la texture.

Dans le contexte de l'identification des maladies des plantes, il a été constaté que
l'utilisation des caractéristiques de texture produit des résultats plus favorables [44]. En
utilisant la méthode de la matrice de cooccurrence de niveaux de gris (GLCM), on peut
déterminer 1'énergie, l'entropie, le contraste, 1'homogénéité, le moment d'inertie et d'autres
caractéristiques texturales [45-46]. Les caractéristiques texturales peuvent étre séparées a
l'aide de la transformation de Fourier (FT) et de la décomposition en paquets d'ondelettes

[44].

D'autres caractéristiques telles que la fonction robuste d'accélération (SURF),
I'histogramme des gradients orientés (HOG) et le Pyramid Histogram of Visual Words

(PHOW) ont également démontré une plus grande efficacité.

2.4.4 Classification et détection de Maladie

L'identification et la classification des maladies des plantes utilisent la vision par
ordinateur, un sous-domaine de I'Intelligence Artificielle (IA), qui permet aux machines
d'imiter le systeme visuel humain. Cette technologie permet aux machines d'inspecter, de
reconnaitre et d'analyser des images du monde réel de maniére similaire a la vision humaine.
Dans le contexte de la détection des maladies des plantes, les techniques d'apprentissage

automatique (ML) ont traditionnellement été utilisées pour la classification.

Cependant, avec les avancées de l'apprentissage profond (DL) un sous-ensemble du
ML le potentiel d'amélioration de la précision est considérable. Plusieurs architectures DL
développées, ainsi que diverses techniques de visualisation, ont été utilisées pour détecter et

classifier les symptomes des maladies des plantes de maniere plus efficace et précise [47].

Des secteurs tels que le diagnostic médical, 1'espionnage, 1'imagerie satellite et I'agro-
industrie ont déja démontré les avantages des technologies basées sur la vision par ordinateur.
En agriculture, les systemes équipés de vision par ordinateur peuvent étre utilisés pour
détecter et classifier les maladies des plantes en se basant sur des caractéristiques ou des

symptomes spécifiques extraits des images des plantes.
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Le processus de détection et de classification implique généralement une série
d'étapes bien définies, débutant par l'acquisition d'images, suivie des taches de traitement
d'images telles que le redimensionnement, le filtrage, la segmentation, l'extraction et la
sélection des caractéristiques. Enfin, la classification et la détection des maladies sont
réalisées a l'aide de techniques d'apprentissage automatique ou d'apprentissage profond [48],

[49].

2.5 Travaux connexes

Cette section présente les dernieéres recherches sur l'application de l'apprentissage
profond a la détection des maladies des plantes, en particulier en utilisant I'ensemble de

données Plant Village.

Les auteurs de [50] ont développé un systéme de détection des maladies virales des
plantes, utilisant un ensemble de 800 images de feuilles de concombre. Leur modele CNN a
atteint une précision de 94,9% avec une validation croisée a 4 volets. Dans une autre étude
[51], ils ont détecté sept types de maladies virales du concombre avec un ensemble de 7250

images, obtenant une précision de 82,3%.

Les auteurs de [52] ont utilis¢ un CNN pour reconnaitre 13 types de maladies
végétales a partir de 3000 images de feuilles. Leur modele pré-entrainé CaffeNet a atteint une

précision globale de 96,3%.

Une étude de [53], utilisant 1'ensemble de données Plant Village (54 300 images), a
permis de détecter 14 espéces de cultures et 26 maladies. Leur mod¢le basé sur Google Net a
atteint une précision de 99,3%, mais a chuté¢ a 31,4% lors des tests sur des images

téléchargées en ligne.

Les auteurs de [54] ont utilisé l'architecture LeNet pour détecter des maladies sur des

feuilles de bananiers, atteignant une précision de 99,72% avec un ensemble de 3700 images.

Enfin, une autre étude [29] a porté sur la détection de la gravité de la maladie du black
rot des pommes. Avec un ensemble de plus de 150 images, leur modele CNN (VGGI6,
VGG19, Inception-V3, ResNet50) a atteint une précision maximale de 90,4% avec VGG16.

Les articles présentés sont classés en fonction du type d'aliment étudié ou de
I'ensemble de données utilisé. Les principaux aliments abordés vont de la tomate au riz,

incluant des aliments régionaux comme le manioc. La tomate est la plus étudiée en raison de
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son importance et de la variété de maladies qu'elle subit. Certains articles ont tenté de classer

jusqu'a 38 maladies et especes différentes [56] [S7] [58].

L'ensemble de données le plus utilis¢ est Plant Village, disponible publiquement,
tandis que d'autres ensembles privés ont été créés sans étre rendus accessibles a la
communauté de recherche. La majorité des recherches ont utilisé¢ des modeles d'apprentissage
profond pour classer les maladies a partir d'images, avec quelques rares études se concentrant

sur la segmentation des zones malades ou I'estimation de la gravité de la maladie.

Certains articles ont exploré 1'utilisation de modeles sur des appareils mobiles, ce qui
est crucial pour une application en temps réel, surtout dans les pays en développement ou
l'acces a 1'équipement et a internet est limité. Un modele 1éger, efficace et enticrement déployé

sur des dispositifs mobiles est donc une solution optimale.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, l'utilisation des techniques d'apprentissage automatique pour la
détection et la classification des maladies des plantes a été¢ abordée en détail. Les différentes
¢tapes, allant de l'acquisition des images a la classification des maladies, montrent
I'importance de chaque phase pour garantir I'efficacité des systémes de diagnostic. Bien que
des progres notables aient €té réalisés, notamment en ce qui concerne la précision des
modeles, des défis demeurent concernant I'amélioration de leur robustesse et la gestion de la
variabilité des environnements agricoles. L'intégration de nouvelles sources de données et le
développement de modeles légers, déployables sur des appareils mobiles, constituent des
pistes de recherche prometteuses pour rendre ces technologies plus accessibles et efficaces, en
particulier dans les pays en développement ou l'acceés a l'équipement et a internet peut étre
limité. Les travaux futurs devront donc se concentrer sur l'optimisation des modeles afin de

les rendre plus généralistes et adaptables a divers contextes agricoles.
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3.1 Introduction

Dans ce dernier chapitre, nous présentons la mise en ceuvre d'une application web
interactive permettant de détecter et de classer automatiquement les maladies affectant les
feuilles de pomme de terre, a 1'aide de modeles d'apprentissage profond. L’objectif principal
est de fournir une solution intelligente, accessible et rapide qui puisse étre utilisée par les
agriculteurs ou les spécialistes pour faciliter le diagnostic phytosanitaire. Le systéme repose
sur une architecture moderne : le backend est concu avec FastAPI, intégrant deux mode¢les
performants, DenseNet et U-Net, préalablement entrainés sur des images de feuilles de
pomme de terre atteintes de diverses maladies. L’interface utilisateur, réalisée en React]S,
permet a l'utilisateur de téléverser une image, d'obtenir une prédiction immédiate et de

visualiser le résultat de maniére claire et intuitive.

3.2. Contexte de 1'étude

La détection précoce des maladies de la pomme de terre est cruciale pour assurer la
sécurité alimentaire et réduire les pertes agricoles. Dans ce contexte, les approches basées sur
le Deep Learning offrent des solutions prometteuses, mais le choix de 'architecture optimale
reste un défi. Cette étude vise a comparer systématiquement deux modeles profonds - U-Net
et DenseNetl121 - afin d'évaluer leurs performances respectives pour la segmentation et la
classification des maladies, tout en identifiant leurs avantages complémentaires pour des

applications agricoles pratiques.

Plusieurs travaux récents ont exploré l'utilisation des réseaux de neurones profonds
pour la détection des maladies des plantes, avec des approches variées selon la nature du
probléme. Pour les tiches de segmentation sémantique des lésions foliaires, U-Net s'est
imposé comme une référence, notamment grace a sa capacité a capturer des détails fins grace
a ses connexions résiduelles entre 1'encodeur et le décodeur [59]. Des études comme celle de
[60] sur PlantVillage ont montré que les architectures de type CNN telles que DenseNetl121
excellent dans la classification d'images de plantes malades, avec des taux de précision
dépassant 99% dans des conditions controlées. Cependant, U-Net offre une granularité
supérieure pour quantifier 1'étendue des dommages, comme 1'ont démontré [61] dans leur
travail sur la segmentation des maladies de la tombe et de la pomme de terre. A I'inverse,
DenseNetl21, avec ses connexions denses permettant une réutilisation optimale des
caractéristiques [62], s'avere plus efficace pour discriminer des pathologies visuellement

similaires (mildiou vs alternariose). Une €tude comparative récente de [63] a révélé que si
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DenseNetl121 atteint 98,7% de précision en classification, U-Net fournit des cartes de
segmentation avec un loU de 0,89, soulignant leur complémentarité. Ces résultats suggérent
que le choix entre les deux modeles doit s'appuyer sur l'objectif précis : diagnostic rapide
(DenseNet121) ou analyse quantitative des 1ésions (U-Net), avec des possibilités d'intégration

dans des pipelines hybrides pour des systémes de monitoring agricole complets.

Partie I : Conception et Développement du Systéme

Cette partie présente la méthodologie suivie pour concevoir et développer un systéme
de détection des maladies des plantes a 1’aide de techniques d’apprentissage profond. Elle
décrit dans un premier temps la base de données utilisée ainsi que le processus de préparation
des données. Ensuite, elle expose les étapes de développement du systeme, tant du coté
serveur (backend) que du coté utilisateur (frontend). Enfin, une attention particuliére est
accordée a I’évaluation du modele de classification, a travers plusieurs métriques standards

permettant de mesurer sa performance.

3.3 Source de données : Plant Village

Dans le cadre de ce projet, nous avons utilis¢ la base de données Plant Village,
largement reconnue dans le domaine de la vision par ordinateur appliquée a la détection des
maladies des plantes. Cette base propose un ensemble d’images annotées avec précision,

collectées dans des conditions controlées pour entrainer des modeles d’intelligence artificielle.

L’¢tude s’est focalisée exclusivement sur des images de feuilles de pomme de terre

(potato), totalisant 890 images réparties en trois classes distinctes :
e Potato Early blight : feuilles atteintes de la brilure précoce.
e Potato_Late_blight : feuilles atteintes de la brhlure tardive.
e Potato_healthy : feuilles saines, sans aucune maladie apparente.

Les données ont été stockées dans un répertoire sur Google Drive, puis montées dans

I’environnement de travail Google Colab a I’aide de la commande suivante :

o from google.colab import driwve
drive.mount (' /content/drive")

—Er Mounted at /fcontent/driwve
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Le chargement des images s’est effectu¢ via la fonction image dataset from directory
de la bibliothéque TensorFlow, avec des paramétres de taille fixés a 256x256 pixels et un
batch size de 32, tout en activant le mélange aléatoire pour assurer une bonne généralisation

du modéle :

[ ] dataset = tf.keras.preprocessing.image_dataset from_directory(
"fcontent/drive/MyDrive/Colab MNotebooks/potato-disease/PlantVillage”,
seed=123,
shuffle=True,
image size=(IMAGE SIZE,IMAGE SIZE),
batch_size=BATCH_SIZE

)

—

+ Found 898 files belonging to 3 classes.

e

Les classes ont été automatiquement détectées a partir de la structure des sous-dossiers
du répertoire, comme le montre la variable class_names :

[ 1] class names = dataset.class names
class_names

—

+ [ "Potato Early blight', 'Potato Late blight", "Potato healthy "]

—_—

La qualit¢ et la structuration rigoureuse de cette base de données ont permis
d’entrainer le modele de manicre efficace, en facilitant 1’apprentissage supervisé des

différentes maladies ciblées.
3.4. Architecture des modéles DenseNet121 et U-Net

Les modeles ResNetl121 et U-Net représentent deux architectures profondes distinctes
mais complémentaires en vision par ordinateur. ResNet121, basé sur les residual
networks (réseaux résiduels), se caractérise par ses connexions skip qui contournent des
couches pour éviter la disparition du gradient, ce qui en fait un choix robuste pour la
classification d'images. A l'inverse, U-Net, avec sa structure en forme de U et ses connexions
de skip entre l'encodeur et le décodeur, est spécialement congu pour la segmentation
sémantique, permettant une localisation précise des objets en combinant informations
contextuelles et détails spatiaux. Les figures (figure 3.1 et figure 3.2) ilustreent les
architectures consécutives des modeles modele ResNet121et U-Net qu’on a adopté dans notre

étude.
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Figure 3.1 : Architecture du modele ResNet121
3.4.1. Explications de ’architecture DenseNet121

e Resizing & Rescaling (Preprocessing) Cette couche prépare 1'image en modifiant sa
taille et en normalisant les valeurs des pixels. Cette étape est essentielle pour garantir

que les données entrent avec la forme et la taille appropriées.

e Input Image (3x256%266) Image d'entrée de base avec 3 canaux de couleur (RGB) et
une taille de 256x266 pixels. Elle représente les données brutes qui seront traitées a

travers les couches du réseau neuronal.
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e Dense Block 1 (6 layers) Bloc dense contenant 6 couches densément connectées ou
chaque couche recoit les sorties de toutes les couches précédentes. Il aide a extraire les

caractéristiques de base de I'image et améliore le flux d'informations.

e Transition Layer 1 (Conv + Pool) Couche de transition composée d'une convolution
suivie d'un pooling (regroupement). Elle réduit les dimensions des données tout en

préservant les caractéristiques importantes pour l'efficacité computationnelle.

e Dense Block 2 (12 layers) Bloc dense plus large avec 12 couches pour extraire des
caractéristiques plus complexes des données traitées. Il augmente la profondeur du

réseau et sa capacité a comprendre les détails complexes de I'image.

e Transition Layer 2 (Conv + Pool) Deuxieme couche de transition appliquant les
mémes opérations (Convolution + Pooling) pour réduire les dimensions. Elle prépare

les données pour 1'étape suivante tout en préservant les informations essentielles.

e Dense Block 3 (24 layers) Le plus grand bloc dense du réseau avec 24 couches pour
extraire les détails les plus fins et les caractéristiques complexes. Il représente la partie

la plus profonde du réseau pour I'analyse détaillée des motifs.

e Transition Layer 3 (Conv + Pool) Troisieme couche de transition qui continue la
réduction dimensionnelle et la préparation des données. Elle maintient 1'équilibre entre

la complexité des caractéristiques et I'efficacité computationnelle.

e Dense Block 4 (16 layers) Dernier bloc dense avec 16 couches pour finaliser
l'extraction des caractéristiques hauts niveaux. Il consolide toutes les informations

apprises pour préparer la classification finale.

¢ Global Average Pooling Technique de regroupement qui calcule la moyenne de chaque
carte de caractéristiques. Elle réduit drastiquement le nombre de parametres et évite le

surapprentissage.

e Dense Layer (64 neurons, ReLU) Couche entierement connectée avec 64 neurones
utilisant la fonction d'activation ReLU. Elle traite les caractéristiques extraites pour

préparer la décision de classification.

e Output Layer (3 classes, Softmax) Couche de sortie finale avec 3 neurones utilisant la
fonction Softmax pour la classification. Elle produit les probabilités pour chacune des

3 classes possibles, la somme étant égale a 1.
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T

Figure 3.2 : Architecture du modele U-net
3.4.2. Explications de ’architecture U-net

e Input Image (572x572x1) Image d'entrée en niveaux de gris avec une résolution de
572x572 pixels et un seul canal. Cette architecture est particuliérement adaptée aux

images médicales et a la segmentation biomédicale

e Conv2D (64) + ReLU Activation Premiére couche de convolution avec 64 filtres
suivie d'une activation ReLLU pour extraire les caractéristiques de base. Cette couche

détecte les contours simples et les textures élémentaires dans 1'image d'entrée

e MaxPooling2D + Conv2D (128) + ReLU Réduction de la résolution spatiale par
pooling max et augmentation du nombre de canaux a 128. Cette étape capture des

caractéristiques plus abstraites tout en réduisant la dimension spatiale
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e MaxPooling2D + Conv2D (256) + ReLU Continuation de 1'encodage avec 256 filtres
pour capturer des motifs plus complexes et contextuels. La résolution continue de

diminuer tandis que la profondeur sémantique augmente

e MaxPooling2D + Conv2D (512) + ReLU Niveau d'encodage plus profond avec 512
filtres pour une représentation trés abstraite des caractéristiques. Cette couche capture

des contextes globaux et des relations spatiales a long terme

e Bottleneck: MaxPooling2D + Conv2D (1024) + ReLU + Dropout (0.5) Couche la plus
profonde avec 1024 filtres et dropout pour éviter le surapprentissage. Elle représente la

compréhension la plus abstraite de I'image avec régularisation par dropout

e UpSampling2D + Conv2D (512) + ReLU Premicére étape de décodage qui augmente la
résolution spatiale tout en réduisant les canaux a 512. Elle commence a reconstruire

les détails spatiaux perdus lors de I'encodage

e UpSampling2D + Conv2D (256) + ReLU Continuation du décodage avec fusion des
informations des skip connections pour restaurer les détails. Cette étape combine les

caractéristiques de haut niveau avec les détails de bas niveau

e UpSampling2D + Conv2D (128) + ReLU Poursuite de la reconstruction spatiale avec
128 filtres et intégration des skip connections. Elle affine progressivement la

segmentation en utilisant les informations multi-échelles

e UpSampling2D + Conv2D (64) + ReLU Derniére étape de décodage avant la sortie,
ramenant le nombre de canaux a 64. Cette couche finalise les détails fins de la

segmentation avec une résolution proche de 1'entrée

e Skip Connections (Copy & Crop) Connexions directes entre les couches de I'encodeur
et du décodeur au méme niveau de résolution. Elles permettent de préserver les détails

fins perdus lors du downsampling et améliorent la précision de segmentation

e Output Layer (Conv2D + Sigmoid/Softmax) Couche de sortie finale qui produit la
carte de segmentation avec le nombre de classes désiré. Utilise Sigmoid pour la

segmentation binaire ou Softmax pour la segmentation multi-classes.
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3.5 Evaluation du modéle de classification

C’est une étape cruciale pour évaluer la performance et la fiabilité du mode¢le. Voici

quelques métriques couramment utilisées pour évaluer un modele de classification.

3.5.1 La matrice de confusion

Considérons un classifieur binaire qui prédit deux classes (classe 0 et classe 1). On

distingue alors quatre cas :
- Vrai positif (VP) : Elément de la classe 1 correctement prédit.
- Vrai négatif (VN) : Elément de la classe 0 correctement prédit.
- Faux positif (FP) : Elément de la classe 0 incorrectement prédit comme classe 1.
- Faux négatif (FN) : Elément de la classe 1 incorrectement prédit comme classe 0.

Ces informations sont présentées dans une matrice de confusion.

Classe prédite
Classel Classel
Classel VN FN
Classe réele Classel FP VP

Tableau 3.1 : Les informations des classes.

Si cette matrice est diagonale, cela signifie que le classifieur est parfait. La matrice de

confusion peut aussi €tre généralisée a k classes (k > 2). Plusieurs indicateurs peuvent ensuite

en étre dérivés.
3.5.2 Métriques d’évaluation du modele
35.2.1. L’exactitude (Accuracy)

Elle mesure la proportion de bonnes prédictions sur I’ensemble des prédictions.

TP+TN

Exactitude = TPTTNTFPLFN " oo (31)
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35.2.2 La précision (Precision)

Elle mesure la proportion de vrais positifs parmi tous les éléments prédits comme

positifs.

Précision =

TP+FP

35.2.3 Le rappel (Recall)

Le rappel correspond a la proportion de vrais positifs parmi tous les éléments

réellement positifs.

TP
TP+FN

Rappel=

352.4Le Fl-score

Le Fl-score est la moyenne harmonique entre la précision et le rappel. Il est

particulierement utile lorsque le jeu de données est déséquilibré.

2XTP

Fl-score = ——«—
SCOre = S XTP+FP+FN

3.5.3 Tests

Maintenant que notre application de détection des maladies des plantes est
opérationnelle, nous passons a la phase de tests afin de vérifier son bon fonctionnement.
Pour cela, il est nécessaire d’exécuter simultanément le fichier main.py de notre backend,

ainsi que notre interface utilisateur (frontend) a I’aide de la commande suivante :

[ npm run start ]

Aprés D’exécution de cette commande, la fenétre de I’interface utilisateur s’ouvre

automatiquement dans le navigateur, comme illustré dans la figure 3.4 :
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Classification

e Jass Lyl
. I T e,

Figure 3.3: Page principale de notre interface web

Apres avoir chargé une image d'une feuille de plante dans 'application on aura notre
diagnostic avec un pourcentage de confiance, selon I'état de la feuille comme indique la figure

3.5:

Label: Confidence: Label: Confidenc Label: Confidence

Potato healthy 99.95% Potato Early_blight 100.00° Potato___Late_blight 100.00%

Figure 3.4: Réponse de L'application apres L'exécution

Partie II : Résultats et Discussion

\

Cette partie présente ’analyse des résultats expérimentaux obtenus a partir des
modeles d’apprentissage profond DenseNet121 et U-Net, appliqués a la classification des
maladies de la pomme de terre a partir d’images de feuilles. Elle vise a évaluer la performance
des modeles et la précision de la classification en s’appuyant sur plusieurs métriques

standards.
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3.6 Résultats et Analyse

3.6.1 Analyse des résultats de I'entrainement avec DenseNet121

Le modele DenseNetl2l, basé¢ sur une architecture profonde et exploitant
I'apprentissage par transfert (Transfer Learning), a été entrainé sur une base de données
contenant trois classes : Early Blight, Late Blight et feuille saine. L'entrainement s'est déroulé

sur 50 époques avec une taille de lot fixe et un prétraitement standardisé des images.
L’analyse des indicateurs montre ce qui suit :

o Fonction de perte (loss) : clle a diminué¢ progressivement de 0.1445 a 0.0194,

indiquant une bonne convergence du mode¢le.
e Précision d’entrainement (accuracy) : elle a atteint 99,48 %.

o Précision de validation (val_accuracy) : elle a atteint 100 %, ce qui indique une

excellente capacité de généralisation.
Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

1.0 —— Training Loss
//_\ﬁ 401 Validation Loss

0.9

30

e =
=t &

Accuracy
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o

051

— Training Accuracy
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Figure 3.5 : Evolution de la précision et de la perte pour DenseNet121
3.6.2 Résultats de I'entrainement avec le modéle U-Net

Le modele U-Net, reconnu pour son efficacité dans le traitement des images médicales et
agricoles, posséde une architecture qui permet de préserver les détails fins durant
I’apprentissage. Il a été adapté a la classification des maladies de la pomme de terre dans les

mémes conditions d’entralnement.
e Loss: adiminué jusqu’a 0.0228, indiquant une bonne convergence.

e Accuracy d'entrainement : 98,7 %, et val accuracy : 97,4 %.
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Les courbes d’apprentissage ont montré une stabilit¢ satisfaisante malgré quelques

fluctuations modérées au milieu de l'entrainement.
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Figure 3.6 : Evolution de la précision et de la perte pour U-Net

3.6.3 Evaluation sur le jeu de données test

Les résultats expérimentaux obtenus sur le jeu de test permettent d’évaluer la
performance finale des modeles DenseNet121 et U-Net dans un contexte réel de classification
des maladies de la pomme de terre. Le tableau suivant résume la précision et la perte (loss)

pour chaque modele :

Modéele Précision test Perte test
DenseNet121 100 % 0.0007
U-Net 96,52 % 0.0371

Tableau 3.2 : Résultats de précision et de perte sur le jeu de test pour les modeles DenseNet121 et U-

Net

On observe que le modele DenseNet121 surpasse le modéle U-Net, avec une précision
parfaite de 100 % et une perte extrémement faible. Cela refléte une excellente généralisation
du mode¢le sur les données de test, sans surapprentissage apparent. En revanche, U-Net affiche
une performance légerement inférieure, avec une précision de 96,52 %, ce qui reste

néanmoins trés satisfaisant.
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3.6.3.1 Résultats du modele DenseNet121

Classe Précision Rappel F1-score Support
Potato  Early blight 1.00 0.98 0.99 43
Potato  Late blight 0.98 1.00 0.99 61
Potato  healthy 1.00 1.00 1.00 18
Moyenne (macro) 0.99 0.99 0.99 122
Moyenne pondérée 0.99 0.99 0.99 122
Exactitude / / 0.99 122

Tableau 3.3 : Métriques de performance (précision, rappel, F1-score) du modéle DenseNet121 sur le

jeu de test

Le tableau des résultats de DenseNet121 montre des performances quasi parfaites dans la

classification des images des feuilles de pomme de terre :

e Pour la classe Potato  Early blight, la précision est de 1.00, le rappel de 0.98, et le
fl-score de 0.99, ce qui signifie que presque tous les échantillons atteints par le

mildiou précoce ont été correctement détectés, avec tres peu de faux positifs.

e Pour la classe Potato  Late blight, le modéle atteint une précision de 0.98 et un
rappel parfait de 1.00, ce qui signifie qu’il a identifié toutes les vraies occurrences de

la maladie, avec une excellente fiabilité.

o Laclasse Potato  healthy obtient des scores parfaits (1.00) pour tous les indicateurs,

ce qui refléte une capacité exceptionnelle a reconnaitre les feuilles saines.

e Les moyennes macro et pondérée des scores (précision, rappel, f1-score) atteignent

0.99, ce qui confirme une homogénéité dans les performances sur toutes les classes.

o Enfin, I’exactitude globale (accuracy) est de 0.99, ce qui indique une excellente

performance sur I’ensemble du jeu de test.
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3.6.3.2 Résultats du modeéle UNet

Classe Précision Rappel F1-score Support
Potato  Early blight 0.96 1.00 0.98 43
Potato  Late blight 1.00 0.89 0.94 61
Potato  healthy 0.78 1.00 0.88 18
Moyenne (macro) 0.91 0.96 0.93 122
Moyenne pondérée 0.95 0.94 0.94 122
Exactitude / / 0.94 122

Tableau 3.4 : Métriques de performance (précision, rappel, F1-score) du modéle U-Net sur le jeu de

test

Le tableau correspondant & UNet révele des résultats bons mais moins solides que ceux du

modele précédent :

o La classe Potato  Early blight est bien reconnue avec une précision de 0.96 et un

rappel de 1.00, ce qui signifie que toutes les vraies instances ont été détectées, bien

que quelques erreurs de classification aient été commises (faux positifs).

Pour Potato Late blight, bien que la précision soit parfaite (1.00), le rappel tombe a
0.89, ce qui indique que le modeéle a manqué certaines images atteintes par cette

maladie (faux négatifs).

La classe Potato  healthy présente une faiblesse : la précision est de seulement 0.78,
malgré un rappel parfait (1.00), ce qui signifie que beaucoup d’images ont été classées

a tort comme "saines" alors qu’elles ne 1’étaient pas.

Les moyennes macro (0.91 précision, 0.96 rappel, 0.93 fl-score) et pondérée (0.95,
0.94, 0.94) indiquent des performances globalement bonnes, mais moins constantes

selon les classes.

L’accuracy globale est de 0.94, ce qui reste acceptable mais laisse apparaitre des

marges d’amélioration.
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3.6.4 Comparaison globale entre les deux modeles

3.6.4.1 Comparaison entre DenseNet121 et UNet

Critére DenseNet121 UNet
Accuracy 0.99 0.94
Précision (moy. pondérée) 0.99 0.95
Rappel (moy. pondérée) 0.99 0.94
F1-score (moy. pondérée) 0.99 0.94
Faiblesse principale Aucune notable Faible précision pour classe saine (0.78)

Tableau 3.5 : Comparaison globale des performances entre DenseNet121 et U-Net

La comparaison entre les deux modeles montre que DenseNet121 surpasse UNet dans
tous les indicateurs clés : précision, rappel, fl1-score et exactitude globale. Il est plus cohérent
entre les différentes classes et montre une meilleure capacité de généralisation. De son cote,
UNet, malgré une performance respectable, souffre d’'un manque de précision dans la

détection des feuilles saines, ce qui peut compromettre sa fiabilité dans une application réelle.
3.6.4.2 Analyse des graphiques de comparaison entre DenseNet121 et UNet
Les deux graphiques comparent les performances de DenseNet121 et UNet.

DenseNetl21 atteint rapidement une précision d'entrainement élevée et reste stable,
avec une précision de validation similaire. Cela montre un apprentissage efficace et une bonne

généralisation.

UNet progresse plus lentement, avec des fluctuations dans la précision d'entrainement

et une validation moins cohérente, ce qui indique un apprentissage moins stable
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Figure 3.7 : Comparaison des précisions d'entrainement et de validation entre DenseNet121 et U-Net

3.6.5 Analyse de la Matrice de Confusion du modéle DenseNet121
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Figure 3.8 : Résultats du test du modéle Matrice de confusion

La matrice de confusion obtenue illustre la performance remarquable du modéele
DenseNetl21 dans la classification des feuilles de pomme de terre en trois catégories :
Potato ___Early blight, Potato __ Late blight et Potato __ healthy. Sur un total de 122
images, le modele a correctement classé 121 cas, atteignant ainsi une précision globale de 99
%. 1l a identifi¢ avec exactitude les 61 cas de Late blight et les 18 cas de feuilles saines,

tandis qu'une seule erreur a été¢ observée parmi les 43 cas de Early blight, ou une feuille

malade a été confondue avec Late blight.
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Cette confusion est compréhensible compte tenu de la ressemblance visuelle entre les
deux types de maladies. Ces résultats démontrent la capacit¢é du modele a distinguer
efficacement entre feuilles saines et malades, ainsi qu’entre les différentes pathologies, ce qui
confirme sa fiabilité pour un usage en diagnostic automatique des maladies de la pomme de

terre.

3.7 Conclusion

Ce chapitre a permis de concrétiser I'utilisation des modeles d’apprentissage profond
dans une application web fonctionnelle, destinée a la reconnaissance des maladies des feuilles
de pomme de terre. L’intégration réussie des modeles DenseNet et U-Net dans une plateforme
conviviale démontre le potentiel réel de I’intelligence artificielle pour répondre aux défis
actuels du secteur agricole.En plus de la précision des prédictions, la rapidité du systéme et sa
simplicité d’utilisation en font un outil prometteur pour I’aide a la décision dans le domaine
de la santé des plantes. Cette démarche ouvre ainsi la voie a d'autres applications similaires
dans le futur, visant a soutenir ’agriculture de précision a travers des technologies

intelligentes et automatisées.
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Conclusion générale

Dans ce mémoire, nous avons exploré l'utilisation des techniques d’intelligence
artificielle, en particulier I’apprentissage profond a travers les réseaux de neurones convolutifs
(CNN), pour la reconnaissance automatique des maladies des plantes a partir d’images. Cette
approche s’inscrit dans le contexte de I’agriculture intelligente, visant a améliorer la détection
précoce des maladies et a réduire les pertes agricoles liées a des diagnostics tardifs ou

imprécis.

Nous avons d’abord étudié les bases théoriques de I’intelligence artificielle, de
I’apprentissage automatique et des différentes architectures de réseaux neuronaux profonds.
Ensuite, nous avons analysé les étapes essentielles dans la construction d’un systéme de
classification d’images, depuis la collecte et le prétraitement des données jusqu’a la phase de

modélisation et d’évaluation des performances.

Enfin, nous avons mis en ceuvre un systeme basé sur les CNN, en particulier a 1’aide
de modéles puissants comme DenseNet, pour reconnaitre plusieurs maladies affectant les
feuilles de plantes. Les résultats obtenus ont montré que cette approche est non seulement

réalisable mais aussi efficace, notamment en termes de précision et de robustesse.

Cependant, certaines limitations subsistent, telles que la dépendance a des jeux de
données bien annotés et la sensibilité du modéle aux conditions de prise de vue. Ces aspects
ouvrent la voie a des perspectives futures, notamment 1'amélioration de la généralisation du
modele, l'intégration de données en temps réel via des applications mobiles, ou encore
I’utilisation de techniques d’apprentissage par transfert pour renforcer les performances sur

des bases de données limitées.

Ainsi, cette ¢tude démontre que I’intelligence artificielle représente une solution
prometteuse pour accompagner les agriculteurs et les chercheurs dans la surveillance et la
gestion des maladies des plantes, contribuant a une agriculture plus durable, efficace et

résiliente.
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Annexes

Environnement de travail et outils de développement

Plateformes utilisées

Google Colab : Plateforme basée sur Jupyter Notebook offrant un acces gratuit a des
GPU (ex. : NVIDIA Tesla T4), utilisée pour 1’entrainement du modéle CNN.

Google Drive : Utilisé comme espace de stockage centralisé pour les datasets, les

modeles sauvegardés (.h35,. pb) et les résultats.

Kaggle : Source principale du jeu de données contenant des images de feuilles de

plantes malades.

Environnements de développement (IDE)

PyCharm : Utilisé pour le développement du back-end avec FastAPI, grace a ses

outils de débogage et de gestion d’environnement virtuel.

Visual Studio Code (VS Code) : Utilis¢ pour le développement du front-end
(React]S) et pour le scripting Python léger.

Jupyter Notebook : Utilis¢ dans Google Colab pour exécuter et tester le code

Python de maniére interactive.

Outils et bibliotheques

Python (v3.9) : Langage principal du projet, reconnu pour sa flexibilit¢ en

intelligence artificielle.

TensorFlow & Keras : Frameworks de deep learning utilisés pour construire et

entrainer les modeéles CNN.

NumPy : Utilisé pour la manipulation de tableaux numériques et les opérations

mathématiques.

Matplotlib : Employé pour la visualisation des résultats (précision, courbes de perte,

etc.).

FastAPI : Framework utilisé pour créer une API REST performante.



e Uvicorn : Serveur ASGI léger utilisé pour héberger I’ API FastAPI.
« ReactJS : Bibliothéque JavaScript pour construire une interface utilisateur réactive.

e Node.js & NPM : Utilisés pour gérer les dépendances JavaScript et exécuter les

composants React.

Ressources matérielles

o Plateforme d’entrainement : Google Colab, avec GPU NVIDIA Tesla T4 (2560
cceurs CUDA, 16 Go de RAM GPU).

¢ Ordinateur local :

o Processeur : Intel Core i5-4210M @ 2.60GHz
o RAM: 8 Go
o Carte graphique : Intel HD Graphics 4600

o Stockage : 224 Go SSD

Développement

Dans cette section, nous allons nous concentrer sur les éléments essentiels a la
construction d’une application web. Ces composantes fondamentales sont généralement
présentes dans tout projet de développement, qu’il s’agisse d’applications web, mobiles, de

jeux ou d’autres types de logiciels.

Ce travail met principalement 1’accent sur les aspects techniques de la création d’une

application web monopage (SPA).

Il est important de souligner que d’autres aspects, tels que la sécurité des applications,
bien qu’importants, ne seront pas trait€s en profondeur ici. Néanmoins, tout développeur doit
les prendre en compte lors de la mise en ceuvre des fonctionnalités c6té backend et frontend.
La sécurité constitue en effet un pilier de I’infrastructure et de la surveillance d'une

application.

Le développement de notre application web pour le diagnostic des maladies des

plantes se divise en deux parties principales :



Coté serveur (Backend)

Le backend représente la partie serveur de I'application web. Il héberge le modele
d'apprentissage profond développé précédemment, ainsi que les noms des classes et les
prétraitements appliqués aux images. Le backend veille également au bon fonctionnement de

'ensemble du systéme du c6té client.

Cette partie du site n'est ni visible ni directement accessible a I’utilisateur final.
Toutefois, elle est indirectement sollicitée a travers les requétes envoyées depuis l'interface

frontend.

Parmi les taches courantes assurées par le backend, on retrouve I’écriture d’API, la
création de bibliothéques, et I’interaction avec des composants systéme sans interface

graphique. Ces taches peuvent également concerner des systemes de calculs scientifiques.

Choix de la technologie
Pour développer le backend de notre application, nous avons choisi la
bibliothéque FastAPI de Python, comme mentionné précédemment. Le processus

passe par plusieurs étapes décrites ci-dessous :

o Installation des prérequis
Avant de commencer a coder, 1l est nécessaire d’installer FastAPI et les
bibliothéques associées. Nous avons opté pour un environnement virtuel, permettant
de gérer proprement toutes les dépendances nécessaires au développement et au

déploiement.

e Installation de FastAPI et Uvicorn
FastAPI ne dispose pas de serveur de développement intégré. Nous utilisons donc
Uvicorn, un serveur ASGI (Asynchronous Server Gateway Interface), pour exécuter

notre application.

[ Pip install fastapi uvicorn J

Ensuite, nous créons un répertoire qui contiendra tous les fichiers nécessaires au
développement backend, notamment le fichier principal main.py, qui orchestre

I'ensemble des fonctionnalités de 'application.



e Exécution de ’API

Le fichier main.py contient toutes les routes et opérations. Pour le lancer, on ouvre un

terminal dans le répertoire du projet, puis on exécute la commande suivante :

[ Uvicorn main : app —reload J

Une fois cette commande exécutée, 1’application backend démarre et devient

accessible localement.

- oy G localhost:B000/ping

Hello

e Importation des bibliothéques

Afin d'assurer le bon fonctionnement du programme, il est impératif d’importer toutes les
bibliotheéques utilisées pour entrainer notre modele CNN.

Pour cela, nous générons un fichier requirements.txt a ’aide des commandes suivantes :

pip install pipreqs
pipreqs Web_application/api

Apres exécution, le fichier requirements.txt regroupe toutes les bibliothéques nécessaires a
notre projet.
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On installe les librairies en utilisant la commande :

[ Pip install -r requirements.txt ]




Maintenant que notre environnement de développement est prét, programmation du

coté serveur. On aborde la partie

e Prétraitement des images

Avant d’effectuer la détection proprement dite, les images chargées dans 1’application doivent

subir un prétraitement. Ce processus se déroule comme suit :

1. Conversion de I’image en tableau Numpy via numpy. Array ().

2. 2.Ajout d’une dimension supplémentaire avec numpy.expand dims() pour
correspondre au format d’entrée du modé¢le.

3. Redimensionnement des valeurs dans I’intervalle [0, 1] (a partir de [0, 255]) afin de

normaliser les images et assurer une cohérence avec l'entralnement du modele CNN.

np.array(Image.open(BytesIO(data)))
image

predict(
file: UplLoadFile FilteC...D

image = read_¥fi as_image ( fFile.reas
s D

img_batch als 2xpand_dims (image

predictions = MODEL .predict(img_batch)

S_MNAMESI[np.argmax(predictions[o])]
predictions[©]1)

e Diagnostic
C’est a ce niveau qu’intervient I’étape la plus importante de notre backend, il s’agit de la

partie du code responsable du diagnostic des différentes maladies.

Lorsque I’utilisateur charge une image d’une feuille de plante, I’application web doit étre

capable de reconnaitre le type de plante concernée ainsi que la maladie associée a ce type.

Pour ce faire, nous utilisons le fichier modele (model file) que nous avons préalablement
enregistré dans le méme répertoire du projet. Le chargement de ce modele s’effectue a I’aide

de la fonction load model, comme indiqué ci-dessous :



MODEL = tf.keras.models.load_model(

Nous avons maintenant un autre ¢lément essentiel : @app. Route('/predict').
Cet endroit dans le code associe la fonction predict () a I’'URL /predict.

Comme son nom I’indique, cette URL est appelée lorsque 1’utilisateur soumet une image.

Elle permet de :

e Recevoir I’image transmise par 1’utilisateur,
e Appliquer les pré-traitements nécessaires a cette image,
e Puis la faire passer a travers les différentes couches du modele CNN que nous avons

entrainé.

Le mod¢le renvoie ensuite un score de confiance pour chaque classe possible, en utilisant

la fonction softmax().

Ensuite, la fonction argmax () est utilisée pour déterminer la classe ayant le score le plus
élevé. Ce score correspond a I’indice d'une classe dans le tableau class names, qui contient la

liste de toutes les classes d’aliments ou maladies possibles.

Enfin, pour exprimer le score de confiance sous forme de pourcentage, nous le multiplions par
100, ce qui permet d’obtenir une plage de valeurs comprise entre 1 et 100. Les figures ci-

dessous illustrent ’interface de notre serveur backend.

FastAP| ™ “=

fopenapijson

default A
= o]
‘ /predict Predict Y ‘




Parameters I Cancel I I Reset I

MNo parameters

Request body =avi=d [ multipart/form-data ~ ]

file = r=quired
string(Sbinary)} Choose File | Mo file chosen

Responses

Curl

curl -X "POST®
*http://localhost=8000/predict™ \
~H "accept: application/json® %
-H "Content-Type: multipart/form-data® %

-F "file—@ae25F262-234e-4eel-96ad-3e47ddfbeadd RS_FEarly.-B 6670.J1PG;type=image/jpeg"

Request URL

http:/slocalhost: 8868/ predict

Server response

Code Details

200

Response body

Coté utilisateur (Frontend)

La partie d’un site web avec laquelle I’utilisateur interagit directement est appelée le
frontend, également connu sous le nom de coté client de 1’application. Elle englobe tout ce
que 'utilisateur visualise dans le navigateur : les couleurs, les styles de texte, les images, les
graphiques, les tableaux, les boutons ainsi que le menu de navigation. Le développement du

frontend repose sur 'utilisation des langages HTML, CSS et JavaScript.

Les développeurs frontend sont chargés de la structure, de la conception, du
comportement et du contenu visible sur 1’écran lorsqu’un site web, une application web ou

mobile est ouvert. Deux objectifs essentiels du frontend sont la réactivité et la performance.

I1 est indispensable de veiller a ce que le site soit réactif, c’est-a-dire que I’interface
homme-machine soit a la fois ergonomique et efficace. Ces interfaces doivent également étre

simples d’utilisation et faciles a comprendre pour les utilisateurs.

Comme mentionné précédemment, nous utiliserons la bibliothéque React JS, ainsi que
HTML et CSS pour concevoir notre interface web. Avant de commencer la phase de

développement, il est nécessaire d’installer le logiciel Node.js.



Répertoires
L'application React crée automatiquement les dossiers requis, comme indiqué ci-
dessous.
~ frontend

» node _module

> public

rc
env

gitignore
package-lock.json

package.json

Structure du projet React

e Répertoire node_modules

Ce dossier contient toutes les dépendances et sous-dépendances nécessaires au
fonctionnement du projet. Bien que nous n'ayons ajouté que React et React Scripts, ces

derniers dépendent de nombreuses autres bibliothéques, toutes regroupées dans ce répertoire.

e Répertoire public

Ce dossier contient principalement trois fichiers :

o cblogo.png : une icone affichée dans 1’onglet du navigateur.

o index.html : fichier HTML principal. Il représente le point d’entrée de
I'application dans le navigateur. Le répertoire public, également appelé dossier
racine, est celui qui est servi par le serveur web. Ce fichier HTML unique est

fondamental dans tout projet React.

e Répertoire src

Ce dossier contient le code source de I’application React. C’est ici que le développement
principal a lieu. On peut y ajouter ses propres sous-dossiers. Pour optimiser les performances,
seuls les fichiers présents dans ce dossier sont traités par Webpack. Par défaut, ce répertoire

comprend les fichiers suivants :



Home.js : fichier principal de I’interface utilisateur. Il définit le design global de
I’application (taille, couleurs, position des ¢léments, etc.).

App.css : contient des classes CSS qui définissent les styles utilisés dans le
fichier App.js.

App.js : un composant React de base appelé App, fourni automatiquement lors
de la création d’une nouvelle application. Ce composant est rendu par le fichier
index.js. Toute modification dans ce fichier se reflétera en temps réel sur
I’adresse http://localhost:3000.

App.test.js : permet de créer des tests unitaires pour vérifier le bon
fonctionnement de divers composants.

index.css : fichier contenant le style de base de 1’application.

index.js : point d’entrée principal. Ce fichier est exécuté lorsque 1’on lance le

projet.

Fichier. Gitignore :

Utilisé par les outils de gestion de version, ce fichier indique quels fichiers ou dossiers

doivent étre ignorés (comme node_modules) lors de la synchronisation du code avec un dépot

Git.

Fichier package. Json :

Fichier standard dans tout projet Node.js. Il contient des informations essentielles comme

le nom du projet, sa version, les scripts de lancement, et surtout, la liste des dépendances.

Lorsqu'une nouvelle bibliotheque est installée, elle est automatiquement enregistrée ici.

Fichier. env

Ce fichier permet de stocker des variables d’environnement, telles qu’une clé d’API ou

I’URL du serveur backend. Cela facilite la communication entre le frontend et le backend.

Dans notre cas, il contient la ligne suivante :

[ REACT_APP_API_URL=http://localhost:8000/predict J

Cette variable permet de rediriger les requétes du frontend vers le backend, exécuté sur le port

8000.



