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 ملخص

 

عن أمراض البطاطس ، ولا سيما اللفحة المتأخرة )إنفستان فيتوفثورا( والترناريا يمثل الكشف المبكر 

)ألترناريا سولاني( ، تحديا كبيرا في الزراعة بسبب سرعة الانتشار والآثار المدمرة على المحاصيل. تقترح 

الات الصحية هذه الدراسة نهجا مبتكرا يعتمد على الشبكات العصبية التلافيفية )سي إن إن( لتصنيف الح

للنباتات تلقائيا من الصور الورقية. من خلال استغلال قاعدة بيانات للصور المشروحة ، قمنا بتطوير ومقارنة 

 16العديد من البنى العميقة ، بما في ذلك نماذج سي إن إن المخصصة والبنى المدربة مسبقا مثل في جي جي 

والدقة والاستدعاء. تظهر النتائج  1ة ودرجة الفورمولا و ريسنيت ، تم تقييمها باستخدام مقاييس مثل الدق

،  ٪98.7التجريبية تفوق مناهج التعلم العميق ، حيث حقق نموذج سي إن إن الشخصي الخاص بنا دقة تبلغ 

، متجاوزا بشكل كبير الأساليب التقليدية. تؤكد  0.99، والجامعة الأمريكية بالقاهرة  0.98 1ودرجة فورمولا 

ض على إمكانات الأنظمة القائمة على التعلم العميق لتزويد المزارعين بأداة تشخيصية سريعة هذه العرو

 .وموثوقة ، وبالتالي المساهمة في إدارة صحة نباتية أكثر كفاءة واستدامة

 

 إن،سي إن  العميق،التعلم  المبكر،الاكتشاف  البديل،داء  المتأخرة،اللفحة  البطاطس،الكلمات المفتاحية: 

تصنيف الصور الدقيقة،الزراعة  . 
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 Résumé 

 

La détection précoce des maladies de la pomme de terre, notamment le mildiou 

(Phytophthora infestans) et l'alternariose (Alternaria solani), représente un défi majeur en 

agriculture en raison de la rapidité de propagation et des impacts dévastateurs sur les 

rendements. Cette étude propose une approche innovante basée sur les réseaux de neurones 

convolutifs (CNN) pour classer automatiquement les états de santé des plants à partir 

d'images foliaires. En exploitant une base de données d'images annotées, nous avons 

développé et comparé plusieurs architectures profondes, incluant des modèles CNN 

personnalisés et des architectures pré-entraînées comme VGG16 et ResNet, évaluées à l'aide 

de métriques telles que l'accuracy, le F1-score, la précision et le rappel. Les résultats 

expérimentaux démontrent la supériorité des approches par apprentissage profond, avec 

notre modèle CNN personnalisé atteignant une précision de 98.7%, un F1-score de 0.98 et 

une AUC de 0.99, surpassant significativement les méthodes traditionnelles. Ces 

performances soulignent le potentiel des systèmes basés sur le deep learning pour fournir 

aux agriculteurs un outil de diagnostic rapide et fiable, contribuant ainsi à une gestion 

phytosanitaire plus efficace et durable. 

 

Mots-clés : Pomme de terre, mildiou, alternariose, détection précoce, apprentissage 

profond, CNN, agriculture de précision, classification d'images. 
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 Abstract 

 

Early detection of potato diseases, particularly late blight (Phytophthora infestans) and early 

blight (Alternaria solani), presents a significant agricultural challenge due to their rapid 

spread and devastating impact on crop yields. This study introduces an innovative approach 

based on Convolutional Neural Networks (CNN) to automatically classify plant health 

status from leaf images. Using an annotated image dataset, we developed and compared 

several deep learning architectures, including custom CNN models and pre-trained networks 

such as VGG16 and ResNet, evaluated using metrics like accuracy, F1-score, precision, and 

recall. 

 

Experimental results demonstrate the superiority of deep learning approaches, with our 

custom CNN model achieving 98.7% accuracy, a 0.98 F1-score, and 0.99 AUC, 

significantly outperforming traditional methods. These findings highlight the potential of 

deep learning-based systems to provide farmers with rapid and reliable diagnostic tools, 

enabling more effective and sustainable crop disease management. The proposed solution 

offers practical implementation through a user-friendly interface, making advanced disease 

detection accessible for precision agriculture applications. 

 

Keywords: Potato diseases, late blight, early blight, disease detection, deep learning, CNN, 

precision agriculture, image classification. 

 

 

 

 

 



 

VI 

 

Table des matières 

 

Chapitre 01 : Les maladies des plantes 

1.1.   Introduction ..................................................................................................................... 4 

1.2.    Généralités sur les maladies des plantes ........................................................................ 4 

1.2.1. Définition et classification des maladies .................................................................... 4 

1.2.2. Maladies des plantes causées par des bactéries ...................................................... 6 

1.2.2.1. Symptômes des maladies bactériennes des plantes ............................................. 6 

1.2.2.2. Maladies bactériennes courantes ......................................................................... 7 

1.2.2.3. Mesures de lutte contre les maladies bactériennes .............................................. 7 

1.2.3. Maladies fongiques des plantes .................................................................................. 8 

1.2.3.1. Symptômes des maladies fongiques des plantes ................................................. 8 

1.2.3.2. Maladies fongiques courantes ............................................................................. 9 

1.2.3.3. Gestion des maladies fongiques des plantes ...................................................... 10 

1.2.4. Maladies des plantes causées par les nématodes ...................................................... 10 

1.2.4.1. Symptômes des maladies des plantes dues aux nématodes ............................... 10 

1.2.4.2. Maladies courantes dues aux nématodes ........................................................... 10 

1.2.4.3. Lutte contre les maladies dues aux nématodes .................................................. 11 

1.2.5. Maladies virales des plantes ..................................................................................... 12 

1.2.5.1. Symptômes des maladies virales des plantes .................................................... 12 

1.2.5.2. Maladies virales courantes ................................................................................. 13 

1.2.5.3. Lutte contre les maladies des plantes causées par des virus .............................. 14 

1.2.6. Maladies des plantes causées par des plantes parasites............................................ 15 

1.2.6.1. Plantes parasites courantes ................................................................................ 15 

1.3.    Les maladies de la pomme de terre .............................................................................. 16 

1.3.1. Principales maladies affectant la pomme de terre .................................................... 17 

1.3.2. Impacts sur le rendement et la qualité ...................................................................... 17 



 

VII 

 

1.3.3. Le mildiou de la pomme de terre (Phytophthora infestans) ..................................... 17 

1.3.3.1. Historique et importance ................................................................................... 17 

1.3.3.2. Biologie de l'agent pathogène ............................................................................ 18 

1.3.3.3. Symptômes et diagnostic ................................................................................... 18 

1.3.3.4. Conditions favorables au développement .......................................................... 18 

1.3.3.5. Méthodes de lutte ............................................................................................... 19 

1.3.3.6. Cas pratiques et études régionales ..................................................................... 19 

1.3.4. L’alternariose de la pomme de terre ......................................................................... 19 

1.3.4.1. Présentation de la maladie ................................................................................. 19 

1.3.4.2. Biologie des agents pathogènes ......................................................................... 19 

1.3.4.3. Symptômes et diagnostic ................................................................................... 19 

1.3.4.4. Facteurs favorables au développement .............................................................. 20 

1.3.4.5. Méthodes de lutte ............................................................................................... 20 

1.4.  Perspectives et recherches en cours ............................................................................... 20 

1.5.  Conclusion ..................................................................................................................... 21 

 

Chapitre 02 : Intelligence artificielle 

 

2.1. Introduction ..................................................................................................................... 22 

2.2. L’intelligence artificielle ................................................................................................. 23 

2.3. L’apprentissage automatique (Machine Learning) ......................................................... 23 

2.3.1. Types de machine Learning ...................................................................................... 24 

2.3.1.1. L'apprentissage supervisé .................................................................................. 24 

2.3.1.2. L’apprentissage non supervise........................................................................... 28 

2.3.1.3. L'apprentissage semi-supervisé ......................................................................... 30 

2.3.1.4. L'apprentissage par renforcement ...................................................................... 31 



 

VIII 

 

2.4. L’apprentissage Profond (Deep Learning)...................................................................... 32 

2.5. La prévision en intelligence artificielle........................................................................... 34 

2.5.1. Définition de la prévision ......................................................................................... 34 

2.5.2. Prévision vs Prédiction ............................................................................................. 34 

2.5.3. Intérêt de l’IA dans la prévision ............................................................................... 34 

2.5.4 Méthodes d’IA utilisées pour la prévision................................................................. 34 

2.5.4.1. Réseaux de neurones artificiels (ANN) ............................................................. 34 

2.5.4.2. Réseaux de neurones récurrents (RNN) et LSTM ............................................. 34 

2.5.4.3. Arbres de décision et forêts aléatoires ............................................................... 35 

2.5.4.4. Réseaux convolutifs (CNN)............................................................................... 35 

2.5.4.5. Méthodes hybrides ............................................................................................. 35 

2.5.5. Domaines d’application de la prévision par IA ........................................................ 35 

Énergie et environnement ............................................................................................... 36 

2.5.6. Avantages et défis de la prévision basée sur l’IA ..................................................... 36 

2.5.6.1. Avantages ........................................................................................................... 36 

2.5.6. Défis et limites ...................................................................................................... 36 

2.6. Conclusion ...................................................................................................................... 37 

 

Chapitre 03 : Analyse et conception  

 

3.1. Introduction ..................................................................................................................... 39 

3.2. Architecture du Système ................................................................................................. 39 

3.2.1. Acquisition d'images ................................................................................................ 40 

3.2.2. Nettoyage et Prétraitement des données................................................................... 40 

3.2.3. Construction de modèle (Model Building)............................................................... 40 

3.2.4. Serveur de prédiction (tf serving)............................................................................. 40 

3.2.5. Interface utilisateur et API (FastAPI) ....................................................................... 40 

3.2.6. Affichage des résultats ............................................................................................. 40 



 

IX 

 

3.3. Modèles d’Apprentissage Profond .................................................................................. 41 

3.4. Type de réseau de neurones utilise .................................................................................. 42 

3.4.1. Convolutional Neural Networks (CNNs) ................................................................. 42 

3.4.2. Architecture des CNNS ............................................................................................ 43 

3.4.2.1. Couche convolutionnelle (Convo + ReLU) ....................................................... 43 

3.4.2.2. Couche de Pooling ............................................................................................. 44 

3.4.2.3 Couches complètement connectées .................................................................... 44 

3.5. Entraînement des Modèles .............................................................................................. 45 

3.6 Conclusion ....................................................................................................................... 46 

 

Chapitre 04 : Implémentation du système 

 

4.1 Introduction ...................................................................................................................... 47 

4.2. Langage de programmation et Platform de développement........................................ 47 

4.2.1. Python....................................................................................................................... 47 

4.2.2 Raisons du Choix ...................................................................................................... 48 

4.2.3 Bibliothèques et frameworks ........................................................................................ 48 

4.2.3.1. TensorFlow ........................................................................................................ 48 

4.2.3.2. Keras .................................................................................................................. 48 

4.2.3.3. PIL ..................................................................................................................... 49 

4.2.3.4. NumPy ............................................................................................................... 49 

4.2.3.5. Scikit-learn (sklearn) ......................................................................................... 49 

4.2.3.6 Matplotlib ........................................................................................................... 49 

4.2.3.7 Pandas ................................................................................................................. 50 

4.3.4 Software .................................................................................................................... 50 

4.3.4.1 Anaconda ............................................................................................................ 50 

4.3.4.2. Jupyter ............................................................................................................... 50 



 

X 

 

4.3.4.3. Postman ............................................................................................................. 51 

4.4. Composants du Système ................................................................................................. 51 

4.4.1. Acquisition des données ........................................................................................... 51 

4.5. Extraits de code ............................................................................................................... 55 

4.5.1. Import nécessaire libraires et Chargement de la base de données ........................... 55 

4.5.2. Visualisez certaines des images de notre jeu de données ......................................... 56 

4.5.3. Données d'entraînement et de test ............................................................................ 56 

4.5.4. CNN model implémentation .................................................................................... 57 

4.5.5. Validation du Modèle ............................................................................................... 58 

4.5.6. L’entrainement du modèle ....................................................................................... 59 

4.5.7. Jeu de test ................................................................................................................. 60 

4.5.8. Prédiction ................................................................................................................. 61 

4.6. Résultats et Discussion ................................................................................................... 62 

4.7. Interface d’utilisateur ...................................................................................................... 62 

4.7. Conclusion ...................................................................................................................... 63 

Référances .............................................................................................................................. 68 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

XI 

 

Table des figures  

Figure 1. Triangle des maladies des plantes ............................................................................ 5 

Figure 2. Maladies bactériennes des plantes. .......................................................................... 6 

Figure 3. Maladies bactériennes des plantes. .......................................................................... 8 

Figure 4. Maladies courantes dues aux nématodes ............................................................... 12 

Figure 5. Maladies des plantes causées par des virus ........................................................... 14 

Figure 6. Le mildiou de la pomme de terre ........................................................................... 18 

Figure 7. L’alternariose de la pomme de terre ...................................................................... 20 

Figure 8. Hiérarchie et applications de l'intelligence artificielle .......................................... 23 

Figure 9. Classification binaire à l'aide d'un classifieur linéaire ........................................... 25 

Figure 10. Principe de classification par les k plus proches voisins (K-NN) ....................... 27 

Figure 11. Arbre de décision ................................................................................................. 28 

Figure 12.l’apprentissage non supervisé [23]. ...................................................................... 29 

Figure 13. L'apprentissage semi-supervisé ........................................................................... 31 

Figure 14. L’apprentissage par renforcement [36] ................................................................ 31 

Figure 15. L’apprentissage Profond (Deep Learning) .......................................................... 32 

Figure 16. Model de développement. .................................................................................... 41 

Figure 17. Architecture de réseau de neurones convolutif. ................................................... 42 

Figure 18 .Couches de convolution (A) et Relu (B) ............................................................. 43 

Figure 19. Différents aspects de la couche de pooling. ......................................................... 44 

Figure 20. Couches complètement connectées (fc)............................................................... 45 

Figure 21. Python .................................................................................................................. 47 

Figure 22. Anaconda. ............................................................................................................ 50 

Figure 23. Jupiter .................................................................................................................. 51 

Figure 24. Postman ............................................................................................................... 51 

Figure 25. Collecte de la base de données de Kaggle. ......................................................... 53 

Figure 26. Ensemble des figures des pommes de terre saines. .............................................. 54 

Figure 27. Ensemble des figures des pomme de terre de brûlure précoce. ........................... 54 

Figure 28. Ensemble des figures des pomme de terre mildiou.............................................. 55 

Figure 29. Exactitude de la validation et perte de validation. ............................................... 60 

Figure 30. Résultats de prédiction ......................................................................................... 61 



 

XII 

 

Figure 31. Capture de l’interface utilisateur du système de détection du mildiou ................ 63 

 

 

Liste des Tableaux 

Table 1. Statistiques d’apprentissage ……………………………………………………………..53 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

XIII 

 

 

 

 

 

 

 

 

    

Introduction générale



 

`1 

 

Introduction  

L'agriculture est essentielle pour la sécurité alimentaire à l'échelle mondiale, le progrès 

économique et la stabilité sociale, notamment dans les pays en développement. Néanmoins, divers 

facteurs menacent constamment la productivité agricole, les maladies phytosanitaires étant 

particulièrement dominantes. Ces affections, généralement provoquées par des organismes 

pathogènes comme les champignons, les bactéries et les virus, peuvent occasionner des dégâts 

économiques majeurs, nuire aux cultures et impacter la qualité des produits agricoles. 

La pomme de terre (Solanum tuberosum), l'un des aliments les plus largement consommés à travers 

le monde, est l'une des cultures les plus exposées. Cette plante est vulnérable à plusieurs maladies, 

comme le mildiou, la gale commune et les viroses, susceptibles de nuire gravement à sa croissance, 

son rendement et sa vente. Traditionnellement, la lutte contre ces maladies s'appuie sur des 

techniques chimiques ou agricoles, fréquemment onéreuses et non durables, surtout lorsqu'elles 

sont appliquées de façon réactive plutôt que préventive. 

Devant ces défis, la création de systèmes intelligents aptes à anticiper l'émergence des maladies 

agricoles s'impose comme une nécessité. L'emploi des technologies informatiques, de 

l'intelligence artificielle et de la modélisation agro-climatique permet actuellement la création 

d'instruments de prévision performants, fondés sur l'examen des données climatiques, agricoles et 

historiques. Ces systèmes donnent la possibilité aux agriculteurs et aux décideurs d'agir 

préventivement en temps voulu, diminuant de ce fait les pertes et les effets sur l'environnement. 

Ce travail de recherche se positionne dans cette lignée et envisage la création d'un système de 

prédiction des maladies agricoles, en mettant un accent spécifique sur la culture de la pomme de 

terre. Deux maladies particulièrement redoutables sont le mildiou et l’alternariose, qui causent 

des dégâts significatifs sur les feuilles, les tiges, et parfois sur les tubercules, compromettant ainsi 

la récolte entière. 

Nous examinerons diverses méthodes et techniques de modélisation qui pourraient aider à la 

détection précoce de ces deux maladies, tout en soulignant l'importance d'utiliser les données 

locales liées au climat et à l'agronomie.  

 

L’objectif principal est de proposer un instrument d'assistance à la décision pour les agriculteurs 

et les techniciens agricoles, dans le but d'améliorer la gestion phytosanitaire et de perfectionner 
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les méthodes culturales. Cet ouvrage vise donc à contribuer à l'avancement d'une agriculture plus 

robuste, durable et innovante sur le plan technologique. 

Problématique 

Malgré l’importance de la culture de la pomme de terre, les agriculteurs subissent chaque année 

d’importantes pertes économiques à cause de maladies fongiques comme le mildiou et 

l’alternariose. Ces maladies apparaissent rapidement et de manière souvent imprévisible, et leur 

détection tardive limite fortement les possibilités d’intervention efficace. En l’absence d’un outil 

prédictif adapté, les traitements sont souvent appliqués de manière réactive, ce qui entraîne un 

gaspillage de ressources, une efficacité réduite, et un impact environnemental accru. 

 Dès lors, la problématique principale de ce travail est la suivante : 

Comment développer un système de prévision fiable et accessible, capable d’anticiper 

l’apparition des principales maladies de la pomme de terre à partir de données agronomique, 

afin d’aider les agriculteurs à intervenir de manière préventive et optimisée ? 

Solution proposée 

Pour répondre à cette problématique, ce mémoire propose le développement d’un système de 

prévision des maladies agricoles, spécifiquement orienté vers la détection précoce du mildiou et 

de l’alternariose chez la pomme de terre. La solution repose sur les éléments suivants : 

 Collecte et traitement de données agronomique : Tout projet de science des données 

commence par un processus de collecte de données. L'agriculture dispose de trois options 

pour collecter les données. 

 Analyse historique des épisodes de maladies afin d’identifier les conditions propices à 

leur apparition. 

 Modélisation prédictive : utilisation d’algorithmes de machine learning ou de règles 

expertes pour évaluer le risque d’infection à un instant donné. 

L’objectif est d’optimiser la gestion phytosanitaire, de réduire les pertes agricoles et de 

promouvoir une agriculture plus durable, tout en tenant compte des contraintes techniques 

et économiques des agriculteurs locaux. 
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Organisation du mémoire : 

Ce mémoire est composé de 4 chapitres : 

Chapitre 01 : est divisé en trois parties ; Dans la première partie nous avons présenté les maladies 

des plantes, dans la deuxième partie, nous avons présenté les maladies de la pomme de terre et 

dans la troisième partie nous avons discuté de la problématique.  

Chapitre 02 : est divisée en deux parties, la première partie qui décrit l’intelligence artificielle et 

leur historique et la deuxième partie qui parle à la prévision. 

Le Chapitre 03 de ce mémoire se centre sur la conception de notre système basé sur le réseau de 

neurones (CNN).  

Dans le dernier chapitre nous détaillons l'implémentation de notre système. Nous expliquons les 

outils et langages que nous avons utilisés pour développer le système. Nous présentons également 

quelques résultats du système. 
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1.1.   Introduction 

Les maladies des plantes représentent une menace majeure pour la production agricole mondiale. 

Elles compromettent la santé des cultures, diminuent les rendements, affectent la qualité des 

produits et peuvent entraîner des pertes économiques considérables. De plus, la gestion des 

maladies nécessite souvent un recours intensif à des produits phytosanitaires, avec des 

conséquences environnementales et sanitaires. Ce chapitre vise à offrir une compréhension 

approfondie des maladies végétales en général, avant de se concentrer sur celles qui affectent la 

pomme de terre, notamment le mildiou et l’alternariose, deux des maladies les plus destructrices 

de cette culture. 

1.2.    Généralités sur les maladies des plantes 

1.2.1. Définition et classification des maladies 

La classification des maladies des plantes peut être effectuée de plusieurs manières en fonction de 

divers critères. Cependant, une classification courante se base sur l’agent pathogène responsable 

de la maladie [1]. 

Traditionnellement, on distingue différents types de maladies des plantes, à savoir les maladies 

abiotiques, également appelées maladies non infectieuses, et les maladies biotiques, infectieuses. 

Les maladies non transmissibles ont souvent pour origine des conditions environnementales 

défavorables telles que des températures extrêmes, un excès ou un déficit d’humidité. De plus, 

elles peuvent être causées par la présence d’impuretés nocives dans l’air, notamment issues 

d’activités industrielles telles que les usines chimiques ou métallurgiques à proximité. La 

composition physico-chimique néfaste du sol est généralement à l’origine de ces maladies, souvent 

liée à un traitement inadéquat des champs avec certains herbicides. Ces exemples soulignent 

l’importance de l’agriculture durable, non seulement pour la préservation de l’environnement, 

mais aussi pour la rentabilité des exploitations agricoles [2]. 

Même un éclairage inadéquat peut avoir des conséquences négatives, en particulier pour les plantes 

cultivées en serre. De plus, les toxines libérées dans le sol par certains embryophytes (plantes 

supérieures) et champignons peuvent également être responsables de maladies des cultures. 
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   Figure 1. Triangle des maladies des plantes 

Comme illustre le triangle des maladies des plantes (Figure 1), l’émergence d’une maladie survient 

lorsque certaines conditions favorables coexistent : la présence d’une culture sensible à un agent 

pathogène et des conditions propices à la propagation de la maladie. 

Il est essentiel que la plante soit l’hôte de l’agent pathogène, ce qui signifie que les agents 

pathogènes n’attaquent pas les plantes non hôtes. Par exemple, Pseudomonas syringae pv. 

Glycinea représente une menace pour les cultures de soja en provoquant une brûlure bactérienne, 

tandis que les taches foliaires bactériennes sur les poivrons et les tomates résultent d’infections par 

Xanthomonas campestris pv. Vesicatoria. Il faut souligner que les cultures en bonne santé, ainsi 

que les variétés résistantes et les semences prétraitées, présentent une moindre sensibilité aux 

maladies des plantes. 

De plus, chaque agent pathogène nécessite des conditions environnementales spécifiques pour se 

développer. Par exemple, les nématodes prospèrent dans un sol humide et causent des dommages 

significatifs aux racines des plantes en cas d’engorgement prolongé. En revanche, les populations 

de nématodes déclinent en cas de sécheresse prolongée. 

Dans les prochaines sections, nous étudierons les maladies des cultures ainsi que les agents qui les 

provoquent et comment lutter contre les maladies des plantes. 
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     Figure 2. Maladies bactériennes des plantes. 

1.2.2. Maladies des plantes causées par des bactéries 

Parmi les infections les plus fréquentes en agriculture, on compte les maladies des plantes 

provoquées par des bactéries. La prévention et le contrôle de ce type de maladie des plantes 

s’avèrent délicats [3]. 

Pour qu’un agent pathogène infecte, il doit pénétrer les tissus de la culture, souvent à travers des 

zones endommagées par des outils agricoles, des attaques d’insectes (comme les puces) ou 

simplement en raison de conditions météorologiques défavorables telles que la poussière, le vent 

ou fortes pluies. Les bactéries peuvent également infecter les plantes par des trous naturels ou des 

glandes (par exemple, qui sécrètent du nectar) [4]. 

Une autre caractéristique des maladies bactériennes des plantes est la capacité des agents 

pathogènes, une fois présents dans une plante ou dans le sol, à demeurer dormants pendant une 

période prolongée jusqu’à ce que des conditions propices se présentent. Les fluctuations 

importantes de température et les niveaux élevés d’humidité agissent comme des catalyseurs pour 

l’activité bactérienne. 

1.2.2.1. Symptômes des maladies bactériennes des plantes 

Les symptômes prédominants de la maladie bactérienne incluent le flétrissement vasculaire, la 

nécrose, la pourriture molle et la formation de tumeurs. 
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Bien que ces manifestations prononcées permettent d’identifier ce type de maladie végétale, 

l’identification précise de l’agent pathogène nécessite l’utilisation de méthodes de laboratoire [5]. 

1.2.2.2. Maladies bactériennes courantes 

Comme précédemment évoqué, la diversité des bactéries engendre de nombreux types de 

maladies. Voici quelques exemples les plus répandues affectant les plantes cultivées : 

Le flétrissement bactérien se caractérise par un retard de croissance, le flétrissement de la partie 

supérieure de la culture et la mort des racines [6]. 

Les symptômes du feu bactérien comprennent des ulcères nécrotiques suintants, le flétrissement 

et l’enroulement des feuilles, tandis que les parties sèches d’une plante ne tombent pas. 

Le feu sauvage du tabac, largement répandu dans le monde, se manifeste par des taches vert 

jaunâtre sur les feuilles. 

Le graisse du haricot se traduit par des taches jaune-vert sur les feuilles, qu’elles soient localisées 

ou systémiques. Les zones décolorées peuvent évoluer vers la nécrose. 

La jaunisse de l’aster se manifeste sur la plupart des légumes et des mauvaises herbes par des 

malformations et des chloroses [7]. 

1.2.2.3. Mesures de lutte contre les maladies bactériennes 

La lutte contre les maladies bactériennes des plantes présente plusieurs défis en raison du taux 

élevé de propagation et de la protection contre l’exposition aux produits chimiques, en raison de 

leur présence à l’intérieur des plantes [8]. Des mesures préventives peuvent être mises en œuvre, 

telles que l’utilisation de semences exemptes de pathogènes provenant de régions sujettes à la 

sécheresse, le traitement des semences avec de l’eau chaude, la solarisation du sol, et la lutte contre 

les maladies des plantes à l’aide de composés germicides pour les semences [9],[10]. 

La pulvérisation s’avère également efficace pour prévenir les maladies des plantes. Bien entendu, 

des mesures sanitaires sont indispensables, notamment la lutte contre les mauvaises herbes, la 

stérilisation des outils, une élimination appropriée des déchets, et l’évitement de la culture 

lorsque les feuilles sont humides [11]. 
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      Figure 3. Maladies bactériennes des plantes. 

1.2.3. Maladies fongiques des plantes 

Les champignons pathogènes représentent le problème agricole le plus courant. Selon les 

recherches, ce type de maladie des plantes détruit environ un tiers de toutes les cultures 

alimentaires [12]. 

 Chaque année. Il s’agit donc d’une préoccupation sérieuse, tant d’un point de vue humanitaire 

qu’économique. Tout comme les maladies bactériennes des plantes, ces infections affectent 

principalement les plantes par le biais de blessures, de stomates et de pores d’eau [13]. De plus, 

les spores fongiques sont souvent transportées par les rafales de vent [14]. 

1.2.3.1. Symptômes des maladies fongiques des plantes 

Fréquemment, une infection fongique entraîne une nécrose locale ou générale. De plus, les 

maladies des plantes provoquées par des champignons peuvent perturber la croissance normale ou 

contribuer à des déformations anormales, communément appelées hypertrophies. Parmi les autres 

symptômes des maladies des plantes, on peut mentionner : 

 des taches sur les feuilles . 

 l’exfoliation. 

 la pourriture. 

 l’anthracnose. 

 les ulcères. 

 les enroulements de feuilles et les verrues. 
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Remarque : en raison de la diversité considérable des champignons pathogènes, les manifestations 

varient grandement. Ainsi, la détection précoce de la maladie demeure la mesure de protection la 

plus efficace. 

1.2.3.2. Maladies fongiques courantes 

La liste des maladies des plantes provoquées par des champignons est étendue, c’est pourquoi nous 

nous limiterons à énumérer quelques exemples parmi les plus courants : 

 Le mildiou de la pomme de terre se caractérise par des lésions vert foncé, violettes ou 

noires, entourées de moisissure blanche [15]. 

 La rouille noire du blé est une maladie redoutable affectant principalement les céréales. 

Elle se manifeste par l’apparition de sores de couleur rouille sur la plante[16]. 

 Les symptômes de la rouille du caféier incluent des taches poudreuses jaune-orange avec 

un centre brun sur la face inférieure des feuilles[17]. 

 Le charbon du maïs se traduit par des formations anormales de taille variable sur 

différentes parties de la plante, telles que les tiges, les feuilles, les épis et les chatons. 

 Le charbon nu affecte généralement les graminées comme l’orge, l’avoine ou le blé et est 

diagnostiqué par des têtes atypiques de couleur vert olive dues à la présence de spores 

fongiques[18]. 

 L’oïdium se présente sous forme d’une couverture poudreuse sur diverses plantes, des 

arbres aux graminées, généralement de couleur grise ou blanche. Cette maladie débute par 

des taches sur les feuilles et s’étend ensuite sur des surfaces plus étendues à mesure qu’elle 

progresse [19]. 

 L’anthracnose de la vigne se manifeste par des taches rondes et noires sur le feuillage, 

entraînant la chlorose et la chute des feuilles. Elle peut également endommager les tiges et 

les fruits [20]. 

La fusariose vasculaire des tomates entraîne un ralentissement du développement de la plante, 

un flétrissement des feuilles, des rayures noires et, finalement, la décomposition de la plante 

entière. 
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1.2.3.3. Gestion des maladies fongiques des plantes 

Les stratégies préventives visant à contrer les maladies des plantes cultivées provoquées par des 

champignons sont diversifiées. Les principales approches de gestion englobent l’élimination des 

matières végétales porteuses de champignons nuisibles, le recours à des semences saines, la 

rotation régulière des cultures, ainsi que l’utilisation de fongicides chimiques et biologiques. 

1.2.4. Maladies des plantes causées par les nématodes 

Les nématodes, des vers ronds qui parasitent les plantes, sont habituellement invisibles à l’œil nu 

et nécessitent un équipement spécial pour être détectés. Ils résident dans le sol, ciblant 

principalement les racines, les tubercules et les bulbes des plantes. Il existe plus de 4100 espèces 

de nématodes dangereux. 

1.2.4.1. Symptômes des maladies des plantes dues aux nématodes 

Fondamentalement, les nématodes se nourrissent en aspirant les sèves des plantes. Par conséquent, 

les plantes affectées par ces parasites apparaissent souvent desséchées, comme si elles souffraient 

de sécheresse. D’autres symptômes sont également observés : 

 jaunissement  

 retard de croissance 

 manque de réaction aux engrais et à l’eau  

 le déclin général progressif d’une plante  

 réduction, voire destruction du système racinaire. 

Malgré le fait que les nématodes ont besoin d’une longue période pour effectuer des dommages 

significatifs à une plante, leur propagation s’effectue de manière exceptionnellement rapide. Par 

conséquent, les agriculteurs doivent détecter rapidement les maladies des plantes sur le champ afin 

de sauver les plantes touchées à temps et d’empêcher la propagation de la maladie. 

1.2.4.2. Maladies courantes dues aux nématodes 

Les maladies dépendent directement du type de nématodes : 
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Épaississement fusiforme des tiges est provoqué par les vers de la tige. La maladie se traduit par 

la déformation des feuilles, le gonflement des pétioles et l’apparition de taches sombres sur les 

tubercules. 

Aphelenchoides, maladie du riz, est provoquée par l’Aphelenchoides besseyi. Les marques de la 

maladie sont des taches sur le sommet des feuilles, l’absence de grains et l’appauvrissement de la 

culture. 

Tylenchulus semipenetrans provoque de graves maladies des agrumes. Elle se caractérise par la 

mort progressive non seulement des feuilles mais aussi des branches. 

Les nématodes à galles provoquent des malformations ressemblant à des gonflements sur les 

racines de plus de 2000 espèces hôtes, dont les arbres fruitiers, les fraises, les légumes ou le coton. 

Les nématodes des lésions racinaires détruisent les racines des plantes. Ces ravageurs sont souvent 

une cause indirecte de la pourriture des racines, car les lésions qu’ils provoquent constituent un 

environnement favorable pour les champignons et les bactéries pathogènes. 

Le nématode doré menace sérieusement les champs de pommes de terre et présente de petites 

taches dorées sur les racines des plantes, qui sont des nématodes à kystes contenant jusqu’à 500 

œufs. 

1.2.4.3. Lutte contre les maladies dues aux nématodes 

La lutte contre les parasites implique un large éventail d’activités. La rotation des cultures, le 

renforcement de la résistance des plantes aux maladies, et le traitement du sol avec des fumigants 

appropriés contenant des nématicides sont des mesures efficaces. Il est également envisageable de 

neutraliser les nématodes et leurs œufs en utilisant de l’eau chaude (environ 50°C/120°F). 

Cependant, cette méthode de lutte contre les maladies des plantes demande une grande précision. 

Il est essentiel d’ajuster la durée d’irrigation en fonction de la température afin de ne pas 

endommager les plantes elles-mêmes. Les mesures favorisant la croissance des plantes sont 

également utiles pour contrer les nématodes individuels, telles que l’utilisation d’un paillis épais, 

la fertirrigation, l’arrosage pendant les périodes de sécheresse, et l’instauration de périodes de 

jachère en été et en automne. 
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Figure 4. Maladies courantes dues aux nématodes 

1.2.5. Maladies virales des plantes 

Les agents pathogènes les moins visibles mais les plus dangereux pour les plantes sont les virus et 

les viroïdes (agents subviraux contagieux). Une fois infectée, la survie d’une plante devient 

pratiquement impossible. C’est pourquoi l’impact des maladies végétales sur la production 

agricole revêt une importance capitale à l’échelle mondiale. En général, les infections se propagent 

lorsqu’il y a un contact entre des plantes saines et des plantes malades. Les virus peuvent également 

se propager par la reproduction végétative, par l’intermédiaire des graines, du pollen et des 

insectes. Toutefois, c’est principalement à travers le sol que les virus se propagent de manière 

prédominante 

1.2.5.1. Symptômes des maladies virales des plantes 

Les manifestations des maladies des plantes vertes induites par des virus sont généralement 

classées en quatre catégories distinctes : 

 Les malformations, se manifestant par une croissance anormale des pousses, la déformation 

des feuilles et des fleurs ; 

 La nécrose, englobant le flétrissement, l’émergence de bandes annulaires et l’apparition de 

taches ; 

 Le nanisme, caractérisé par un retard de croissance des parties individuelles et de la plante 

dans son ensemble ; 
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 La décoloration, incluant des symptômes tels que le jaunissement et l’éclaircissement des 

nervures. 

Les maladies des racines, marquées par leur pourrissement, signalent de manière distinctive la 

présence d’un virus. Cependant, certaines plantes peuvent être porteuses latentes de maladies sans 

présenter de symptômes apparents. Par conséquent, une vigilance accrue est nécessaire dans la 

lutte contre ce type d’infection. 

1.2.5.2. Maladies virales courantes 

Parmi les maladies virales fréquentes touchant les plantes cultivées, on peut citer : 

 La mosaïque du tabac se caractérise par un nanisme et des motifs en forme de mosaïque 

sur les feuilles, constituant une maladie répandue à l’échelle mondiale et peut avoir des 

conséquences économiques importantes. 

 La maladie bronzée de la tomate se traduit par l’émergence et la croissance d’anneaux 

nécrotiques jaunes qui évoluent progressivement vers une teinte brun-rouge. 

 Les tubercules fusiformes de la pomme de terre entrave la croissance de la plante, 

conduisant à la formation de tubercules fusiformes et à leur rétrécissement. 

 La mosaïque du concombre génère des points de mosaïque, des décolorations, des 

malformations et des distorsions sur les fruits, les feuilles jeunes et étroites, des taches 

rondes, induisant un ralentissement général de la croissance. 

 La jaunisse nanisante de l’orge, une menace pour les cultures céréalières, présente des 

symptômes tels que des feuilles vert pâle, une chlorose, une croissance limitée, une 

floraison médiocre, des grains plus petits et des rendements réduits, affectant également la 

culture du blé. 

 Des taches annulaires nécrotiques des Prunus provoquent l’apparition de points ronds sur 

les feuilles des pruniers, abricotiers, pêchers, nectariniers, et d’autres arbres de la famille 

des Prunus. Les premiers signes se manifestent par des feuilles jaunâtres et brunâtres, 

évoluant vers des stades sévères avec des trous dans le feuillage et une chute prématurée. 
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 L’exocortis des agrumes entraîne un retard de développement chez les plantes infectées, 

affectant les nervures centrales et les couronnes des feuilles, conduisant à leur nécrose. Un 

autre symptôme est le décollement de l’écorce des racines (mue du porte-greffe). 

Les micro-organismes du sol jouent-ils un rôle protecteur contre les maladies des plantes ? 

En effet, ces micro-organismes renforcent l’immunité des plantes, les préservant ainsi de divers 

agents pathogènes. De plus, la présence de microbes bénéfiques au niveau des racines permet à 

la plante de mieux résister aux parasites, tout en favorisant une croissance naturelle. 

1.2.5.3. Lutte contre les maladies des plantes causées par des virus 

Contrairement aux infections précédentes, la plupart des maladies des plantes légumières 

provoquées par des virus sont extrêmement résistantes, voire insurmontables. C’est pourquoi la 

lutte dans ce cas doit être aussi efficace que possible. Parmi les mesures les plus courantes, on 

compte la culture de plantes résistantes, l’indexation pour déterminer l’absence ou la présence de 

virus qui ne se transmettent pas mécaniquement. Pour ce faire, la plante étudiée est greffée sur une 

plante indicatrice qui développe les symptômes des maladies des plantes correspondants à la 

présence du virus. Malheureusement, il est parfois nécessaire de détruire les cultures infectées et, 

en cas d’impact sur de vastes zones agricoles, d’instaurer une quarantaine afin de préserver le reste 

des récoltes. 

 

Figure 5. Maladies des plantes causées par des virus 

https://eos.com/blog/crop-yield-increase/


Chapitre 1                                                                                                 Les maladies des plantes    

 

15 

 

1.2.6. Maladies des plantes causées par des plantes parasites 

Les plantes parasites figurent parmi les parasites les plus redoutables au monde. Grâce à des 

organes spécifiques, ces plantes s’implantent dans une plante hôte et se nourrissent à ses dépens, 

souvent en attaquant son système vasculaire. Alors que de nombreux parasites ne font que fragiliser 

leur “hôte”, certains peuvent causer la mort de la plante, représentant ainsi une menace économique 

grave pour l’agriculture. En fonction de l’espèce, les parasites peuvent s’associer à une à plusieurs 

dizaines de variétés de plantes. 

1.2.6.1. Plantes parasites courantes 

Actuellement, on dénombre environ 400 espèces de plantes parasites  qui ont un impact significatif 

sur les écosystèmes où elles se développent. Examinons quelques exemples fréquents. 

Le gui (Viscaceae) 

Cette plante semi-parasite, répandue à travers le monde, à feuilles persistantes. En tant que parasite, 

le gui peut parasiter de nombreuses espèces végétales. Il se propage grâce à des graines spéciales 

transportées par les oiseaux, qui les déposent sur d’autres plantes. Les graines du gui germent à 

travers l’écorce de la plante hôte et s’y connectent, exploitant son système vasculaire. 

Cuscuta 

Cuscuta spp. est une plante parasite du liseron, représentant une menace considérable pour diverses 

plantes. Elle se propage activement, perturbe le métabolisme des plantes hôtes, réduit leur 

productivité et peut entraîner leur mort. De plus, Cuscuta spp. peut servir de vecteur pour des 

maladies virales touchant tant les végétaux que les animaux, justifiant ainsi son statut d’objet de 

quarantaine. 

Orobanche 

Orobanche spp. est un parasite racinaire redoutable, sans feuilles vertes, qui ne peut pas faire de 

photosynthèse et qui dépend totalement d’un hôte. Pour que les graines d’Orobanche spp. germent, 

une plante appropriée doit être présente dans le sol. La mauvaise herbe s’attache ensuite aux 

racines de son hôte, recevant ainsi une source de nutriments directe. Le parasite produit jusqu’à 

100 000 graines, restant viables dans le sol pendant plus de dix ans en attente d’un hôte, faisant 

d’Orobanche spp. un ravageur redoutable. 
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Striga 

Ce groupe de plantes parasites est principalement présent dans les régions tropicales et 

subtropicales et est classé comme plante de quarantaine. Dans les pays africains, Striga spp. est 

considéré comme une pandémie, car il peut détruire jusqu’à 100 % d’une culture, causant ainsi des 

dommages économiques irréparables. Ce parasite affecte principalement les céréales mais peut 

aussi parasiter d’autres cultures comme la canne à sucre. Striga spp. se propage via des graines qui 

se développent avec le système racinaire d’une plante hôte. La résistance de ces parasites est telle 

qu’il est possible de replanter une zone précédemment infectée seulement après neuf ans. Dans 

des régions tributaires de l’agriculture, Striga spp. peut même entraîner la migration des 

populations. 

L’hamamélis 

L’hamamélis est une plante parasite renommée de la famille des Striga, présente en Afrique et en 

Asie. Cette herbe menace les cultures de maïs, de sorgho, de canne à sucre et d’autres types de 

cultures. Elle représente particulièrement une menace pour la culture du riz en privant les plantes 

hôtes d’eau et de nutriments, réduisant ainsi considérablement les rendements. Une seule plante 

d’hamamélis peut produire des centaines de milliers de graines qui restent viables dans le sol 

pendant des années. La lutte contre l’hamamélis est souvent complexe, impliquant la rotation des 

cultures, l’utilisation de plantes pièges et des traitements herbicides. 

1.3.    Les maladies de la pomme de terre 

Parmi les cultures les plus sensibles aux maladies, la pomme de terre occupe une place particulière. 

En tant que plante tubéreuse largement cultivée à travers le monde, elle est soumise à de multiples 

agressions pathogènes qui peuvent affecter l’ensemble de son cycle de développement, de la 

germination à la conservation post-récolte. Cette vulnérabilité s’explique en partie par sa structure 

physiologique, la densité des cultures et les conditions souvent humides qui favorisent la 

prolifération des agents pathogènes. De plus, la grande diversité des maladies pouvant l’atteindre 

– fongiques, bactériennes et virales – rend sa protection particulièrement complexe. C’est pourquoi 

il est essentiel de consacrer une attention particulière à cette culture en analysant les principales 

maladies qui l’affectent, avant d’approfondir les cas du mildiou et de l’alternariose, deux 

pathologies majeures aux impacts agronomiques et économiques significatifs. 
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1.3.1. Principales maladies affectant la pomme de terre 

La pomme de terre est affectée par divers types de maladies. Les maladies fongiques incluent le 

mildiou (Phytophthora infestans), l’alternariose (Alternaria spp.), la fusariose et la verticilliose. 

Parmi les maladies bactériennes, on retrouve le flétrissement bactérien (Ralstonia solanacearum), 

la pourriture molle (Pectobacterium spp.) et la galle commune (Streptomyces scabies). Les 

maladies virales comme le virus Y de la pomme de terre (PVY), le virus X (PVX) et le virus de 

l’enroulement (PLRV) sont également répandues, réduisant la qualité des récoltes. 

La pomme de terre est affectée par divers types de maladies. Les maladies fongiques incluent le 

mildiou (Phytophthora infestans), l’alternariose (Alternaria spp.), la fusariose et la verticilliose. 

Parmi les maladies bactériennes, on retrouve le flétrissement bactérien (Ralstonia solanacearum), 

la pourriture molle (Pectobacterium spp.) et la galle commune (Streptomyces scabies). Les 

maladies virales comme le virus Y de la pomme de terre (PVY), le virus X (PVX) et le virus de 

l’enroulement (PLRV) sont également répandues, réduisant la qualité des récoltes. 

La pomme de terre est affectée par divers types de maladies. Les maladies fongiques incluent le 

mildiou (Phytophthora infestans), l’alternariose (Alternaria spp.), la fusariose et la verticilliose. 

Parmi les maladies bactériennes, on retrouve le flétrissement bactérien (Ralstonia solanacearum), 

la pourriture molle (Pectobacterium spp.) et la galle commune (Streptomyces scabies). Les 

maladies virales comme le virus Y de la pomme de terre (PVY), le virus X (PVX) et le virus de 

l’enroulement (PLRV) sont également répandues, réduisant la qualité des récoltes. 

1.3.2. Impacts sur le rendement et la qualité 

Les maladies peuvent provoquer des pertes de rendement allant jusqu’à 80 % en cas de forte 

infestation. Elles affectent non seulement la quantité mais aussi la qualité des tubercules, rendant 

ceux-ci impropres à la consommation ou à la transformation. Certaines maladies, comme la 

pourriture bactérienne, compromettent la conservation des tubercules en entrepôt. 

1.3.3. Le mildiou de la pomme de terre (Phytophthora infestans) 

1.3.3.1. Historique et importance 

Le mildiou est l’une des maladies les plus redoutées de la pomme de terre. Il est tristement célèbre 

pour avoir causé la grande famine irlandaise au XIXe siècle. Encore aujourd’hui, il représente un 
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danger majeur pour les producteurs, en raison de sa capacité à se développer rapidement et à 

détruire entièrement une culture en quelques jours. 

1.3.3.2. Biologie de l'agent pathogène 

Phytophthora infestans est un oomycète, organisme proche des champignons. Il se reproduit par 

spores, qui peuvent se disperser sur de longues distances grâce au vent ou à la pluie. Il survit dans 

les débris de culture, les tubercules infectés ou dans le sol, et peut initier une nouvelle infection 

chaque saison. 

 1.3.3.3. Symptômes et diagnostic 

Les premiers symptômes apparaissent sous forme de taches brun foncé sur les feuilles, entourées 

d’un halo jaune. Par temps humide, un feutrage blanc est visible sur la face inférieure des feuilles. 

Les tiges peuvent également être atteintes. Les tubercules infectés présentent des zones brun-gris 

et une pourriture interne. Le diagnostic peut être confirmé par des tests de laboratoire. 

 

Figure 6. Le mildiou de la pomme de terre 

1.3.3.4. Conditions favorables au développement 

Le mildiou se développe particulièrement bien dans des conditions fraîches et humides, avec des 

températures comprises entre 10 et 20°C et une forte humidité relative. Les nuits fraîches suivies 

de journées humides favorisent la germination des spores et la pénétration dans les tissus végétaux. 
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1.3.3.5. Méthodes de lutte 

La lutte contre le mildiou repose sur plusieurs approches complémentaires : 

* L'utilisation de variétés résistantes, bien qu’aucune ne soit totalement immunisée. 

* L’application régulière de fongicides préventifs. 

* La rotation des cultures et l’élimination des résidus de culture. 

* Le suivi des conditions climatiques et l’utilisation de modèles de prévision pour optimiser les 

traitements 

1.3.3.6. Cas pratiques et études régionales 

En Algérie, des études ont montré une incidence élevée du mildiou en zone nord pendant les mois 

humides du printemps. Des essais ont été menés pour évaluer l’efficacité de différents fongicides 

et l’adaptabilité de variétés importées. 

1.3.4. L’alternariose de la pomme de terre  

1.3.4.1. Présentation de la maladie 

L’alternariose est une maladie fongique fréquente, causée principalement par Alternaria solani, 

responsable de l’alternariose précoce, et par Alternaria alternata. Elle survient souvent en fin de 

cycle, mais peut aussi apparaître plus tôt en cas de stress. 

1.3.4.2. Biologie des agents pathogènes 

Les spores d’Alternaria sont produites sur les débris végétaux infectés et peuvent être transportées 

par le vent. Le champignon pénètre les feuilles par les stomates ou les blessures. Il se développe 

rapidement en conditions chaudes et humides. 

1.3.4.3. Symptômes et diagnostic 

Les symptômes typiques sont des taches brunes circulaires avec des anneaux concentriques, 

souvent comparées à des cibles. Les feuilles touchées jaunissent, puis se dessèchent. Les tubercules 

peuvent aussi être affectés, présentant des lésions noires et sèches. Le diagnostic repose sur 

l’observation des symptômes et l’analyse en laboratoire. 
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Figure 7. L’alternariose de la pomme de terre 

1.3.4.4. Facteurs favorables au développement 

L’alternariose est favorisée par des températures modérées à élevées (20-30°C), une humidité 

relative élevée, un stress hydrique ou nutritionnel et des blessures foliaires. Elle est plus fréquente 

sur les plantes affaiblies ou âgées. 

1.3.4.5. Méthodes de lutte 

Les pratiques de lutte incluent : 

* Le choix de variétés tolérantes. 

* La gestion de l’irrigation pour éviter le stress hydrique. 

* L’élimination des résidus de culture. 

* L’application de fongicides adaptés, en alternance pour éviter les résistances. 

 

1.4.  Perspectives et recherches en cours 

Des recherches sont en cours pour identifier de nouvelles sources de résistance génétique, 

améliorer les outils de détection précoce et développer des solutions biologiques comme les 

biopesticides à base de Bacillus subtilis ou Trichoderma spp. 
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1.5.  Conclusion 

La gestion des maladies des plantes, et en particulier de celles de la pomme de terre, reste un défi 

majeur pour l’agriculture moderne. Le mildiou et l’alternariose illustrent la complexité de cette 

problématique, mêlant biologie des pathogènes, facteurs environnementaux et choix 

agronomiques. Une approche intégrée, basée sur la prévention, la surveillance et des interventions 

ciblées, est indispensable pour assurer une production durable et rentable. 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre 2 

Intelligence artificielle 
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2.1. Introduction 

On ne peut contester l'importance de l'agriculture dans nos sociétés contemporaines, puisqu'elle 

garantit la pérennité de la sécurité alimentaire pour les populations et les nations au fil du temps. 

Toutefois, elle n'est pas sans soucis et de défis, dont les plus significatifs sont les mauvaises herbes 

nuisibles qui occasionnent des dommages considérables à l'environnement, aux cultures agricoles 

et mettent en péril la sécurité alimentaire. Dans ce chapitre, nous aborderons le sujet de l'emploi 

de l'intelligence artificielle pour surmonter ces défis. En effet, l'intelligence artificielle moderne 

nous propose des réponses à bon nombre de nos dilemmes contemporains et simplifie nos 

missions. Il est donc impératif que nous l'utilisions dans toutes les sphères d'activité. 

Tout comme dans le secteur agricole, où les scientifiques ont élaboré diverses solutions pour 

surmonter les défis auxquels sont confrontés les fermiers, leur apportant des résultats optimaux à 

moindre coût et dans des temps records. Ces techniques délaissent les méthodes conventionnelles, 

offrant ainsi des rendements et une production plus importante. 

L'Intelligence Artificielle (IA) et l'apprentissage automatique (Machine Learning, ML) sont 

désormais omniprésents dans notre univers technologique, cependant leur signification et leurs 

conséquences restent souvent nébuleuses. L'objectif de ce chapitre est d'éclaircir ces notions et de 

vous accompagner dans les mécanismes de cette révolution technologique. 

Nous débuterons par poser des fondations robustes en définissant l'IA et le ML, tout en précisant 

leurs relations et différences. Ensuite, nous nous concentrons sur le sujet principal : les diverses 

catégories d'apprentissage automatique. Vous serez familiarisé avec les méthodes supervisées, non 

supervisées et par renforcement, chacune possédant ses propres avantages et usages. Par la suite, 

nous étudions les algorithmes qui sont à la base du Machine Learning, allant des modèles 

traditionnels comme la régression linéaire et les arbres de décision, jusqu'aux réseaux de neurones. 

Vous découvrez comment ces algorithmes assimilent les données et réalisent des prédictions. 

Le chapitre traitera aussi de notions avancées comme l'Ensemble Learning, une méthode efficace 

qui regroupe plusieurs modèles pour optimiser les performances. Finalement, nous nous 

pencherons sur le Deep Learning (DL) et les réseaux de neurones, une facette captivante du ML 

tirée du fonctionnement du cerveau humain. 
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    Figure 8. Hiérarchie et applications de l'intelligence artificielle 

2.2. L’intelligence artificielle  

L'intelligence artificielle, peut être définie comme "l'étude des agents intelligents : tout appareil 

qui perçoit son environnement et entreprend des actions qui maximisent ses chances de succès 

pour atteindre ses objectifs". En d'autres termes, l'IA concerne la création de systèmes capables de 

collecter des informations, d'apprendre, de s'adapter et de prendre des décisions rationnelles pour 

atteindre des objectifs définis. Cette définition met l'accent sur la rationalité et l'efficacité, 

soulignant la capacité des agents intelligents à optimiser leurs actions pour obtenir les meilleurs 

résultats possibles. [21] 

2.3. L’apprentissage automatique (Machine Learning) 

Le Machine Learning, ou apprentissage automatique, est un champ d'étude de l'intelligence 

artificielle qui se focalise sur la conception et le développement d'algorithmes permettant aux 

machines d'apprendre à partir de données et d'améliorer leurs performances sans être explicitement 

programmées. En d'autres termes, le ML permet aux ordinateurs de "s'entraîner" sur des jeux de 

données massifs et d'identifier des modèles et des relations qui leur permettent de faire des 

prédictions ou de prendre des décisions [22]. 

 Le processus d'apprentissage automatique se déroule généralement en plusieurs étapes :  

 Collecte et préparation des données : La qualité et la quantité des données sont cruciales pour 

la performance des algorithmes de ML.  
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  Choix d'un modèle d’apprentissage : Il existe une multitude de modèles de ML, chacun ayant 

ses propres forces et faiblesses. Le choix du modèle dépend de la nature du problème à 

résoudre et des données disponibles.  

  Entraînement du modèle : Le modèle est nourri avec les données et ajuste ses paramètres 

internes pour minimiser l'erreur de prédiction.  

  Évaluation du modèle : La performance du modèle est mesurée sur un jeu de données distinct 

pour s'assurer qu'il se généralise bien à de nouvelles données.  

 Déploiement et utilisation du modèle : Si le modèle est performant, il peut être déployé et 

utilisé pour faire des prédictions ou prendre des décisions. 

2.3.1. Types de machine Learning 

Il existe de nombreux types de systèmes d’apprentissage automatique. Dans ce qui suit, nous 

les classons selon qu’ils nécessitent ou non une supervision humaine (supervisés, non 

supervisés, semi supervisée, et apprentissage de renforcement) 

2.3.1.1. L'apprentissage supervisé 

L'apprentissage supervisé est une approche en Machine Learning qui implique l'utilisation d'une 

vérité connue, c'est-à-dire que l'on dispose d'une connaissance préalable des valeurs de sortie 

attendues pour nos échantillons. Par conséquent, l'objectif de ce type d'apprentissage est de 

découvrir une fonction qui, à partir d'un ensemble de données d'entrée et des résultats désirés, se 

rapproche le plus possible de la relation entre les entrées et les sorties observables dans les données 

[23]. 

Dans le contexte de l'apprentissage supervisé, on identifie deux catégories d'algorithmes : 
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a. Classification 

 

Figure 9. Classification binaire à l'aide d'un classifieur linéaire 

La classification est un processus qui consiste à assigner des étiquettes ou des catégories à des 

données en fonction de leurs caractéristiques. L’objectif est de prédire la classe d’une nouvelle 

observation en se basant sur les exemples d’entraînement. Par exemple, supposons que nous ayons 

un ensemble de données contenant des images d’animaux (chats, chiens et oiseaux). Un algorithme 

de classification pourrait apprendre à distinguer ces animaux en fonction des caractéristiques 

visuelles (par exemple, la forme des oreilles, la couleur du pelage, etc.). Lorsqu’une nouvelle 

image est présentée, l’algorithme peut prédire si elle représente un chat, un chien ou un oiseau. En 

résumé, la classification est un outil puissant pour résoudre divers problèmes, tels que la détection 

de spam, la reconnaissance d’objets, la prédiction de maladies et bien d’autres encore. Elle permet 

aux modèles d’apprentissage supervisé d’organiser et de catégoriser les données de manière 

efficace et précise. Il existe trois types principaux de classification :  

 La classification binaire est une tâche de Machine Learning dans laquelle le praticien doit 

classifier des données d’entrées entre deux catégories « classes ». Autrement dit, la 

classification binaire est le fait de diviser un ensemble de données « Dataset », en deux 

sous en sembles distincts.  

  La classification multi-classe est un type de problème de classification où les exemples 

sont assignés à l’une des trois classes ou plus. Contrairement à la classification binaire, qui 

ne comporte que deux classes, la classification multi-classe implique de distinguer entre 

plusieurs catégories possibles. 
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  La classification multi-label est un type d’apprentissage automatique où chaque exemple 

peut être associé à plusieurs catégories ou classes. Contrairement à la classification 

traditionnelle à étiquette unique, un exemple peut appartenir à plusieurs classes 

simultanément. Par exemple, une image peut être étiquetée à la fois comme “chat” et 

“animal domestique” [26]. 

On dénombre plusieurs sortes d'algorithmes de classification. Voici quelques exemples parmi les 

plus fréquents : 

 La classification SVM (Support Vector Machine) 

C'est une méthode d'apprentissage machine supervisé qui emploie les machines à vecteurs de 

support (SVM) pour la classification des données. Elle opère en identifiant l'hyperplan optimal qui 

distingue les diverses catégories de données dans un espace à plusieurs dimensions, en cherchant 

à élargir la distance entre l'hyperplan et les points de données les plus adjacents à chaque catégorie 

(vecteurs supports). 

 La régression logistique 

Est un algorithme d'apprentissage automatique supervisé utilisé pour prédire la probabilité qu'une 

observation appartienne à une catégorie binaire (par exemple, oui/non, vrai/faux). Il utilise une 

fonction logistique pour modéliser la relation entre les variables indépendantes et la variable 

dépendante binaire [29]. 

 L'Algorithme K-Nearest Neighbors (KNN) 

Est une méthode de classification qui s'appuie sur la similarité entre les points de données. Pour 

classer un nouveau point, KNN identifie les K points de données les plus proches (ses "voisins") 

dans l'ensemble d'apprentissage. La classe majoritaire parmi ces K voisins est ensuite attribuée au 

nouveau point. Le choix du nombre de voisins (K) est crucial et influence la performance de 

l'algorithme. 
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Figure 10. Principe de classification par les k plus proches voisins (K-NN) 

 Une forêt aléatoire (Random Forest) 

 Est un algorithme de classification qui combine plusieurs arbres de décision. Chaque arbre est 

entraîné sur un sous-ensemble aléatoire des données d'apprentissage et des variables d'entrée. Les 

forêts aléatoires sont robustes au bruit et aux valeurs aberrantes et peuvent gérer des données avec 

un grand nombre de variables d'entrée [30]. 

 Un arbre de décision  

Est un algorithme de Machine Learning supervisé qui utilise une structure arborescente pour 

classer les données. Chaque nœud de l'arbre représente une question sur une caractéristique, et 

chaque branche représente une réponse possible. Les feuilles de l'arbre correspondent aux classes 

possibles [28]. 
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Figure 11. Arbre de décision 

 

Régression 

En apprentissage automatique, la régression est une technique qui permet de modéliser et de 

prédire des valeurs continues à partir de données d’entraînement. Elle est utilisée pour estimer la 

relation entre une variable dépendante et une ou plusieurs variables indépendantes. Par exemple, 

estimer le prix d'une maison en fonction de sa superficie, son nombre de chambres et son 

emplacement. Les deux algorithmes de régression les plus connus semblent être : 

  Régression linéaire : La régression linéaire cherche à modéliser une relation linéaire entre 

une variable à prédire (la sortie) et une ou plusieurs variables explicatives (les entrées). 

Elle estime les paramètres (poids) d'une équation linéaire à partir de données 

d'entraînement.  

 La régression polynomiale : est une extension de la régression linéaire où de nouvelles 

caractéristiques sont créées en élevant les variables d'entrée à différentes puissances 

polynomiales. Cela permet de capturer des relations non linéaires entre les entrées et la 

sortie [32]. 

2.3.1.2. L’apprentissage non supervise 

L'apprentissage non supervisé constitue une branche de l'apprentissage automatique où les 

algorithmes examinent et classifient des données qui ne possèdent pas d'étiquettes préexistantes. 

Ces techniques révèlent des configurations, des motifs ou des classifications intrinsèques 
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présents dans les données, et ce, avec une intervention humaine minimale. Cette méthode se 

distingue de l'apprentissage supervisé, où le modèle est nourri avec des données d'entraînement 

étiquetées afin d'apprendre. Effectivement, la distinction entre les modèles supervisés et non 

supervisés repose sur le type de données qu'ils exploitent. Dans le cadre de l'apprentissage 

supervisé, les données d'entrée et de sortie sont labellisées. En revanche, dans le contexte de 

l'apprentissage non supervisé, le modèle s'entraîne sur des données non étiquetées afin de réaliser 

des prédictions en matière de classification. Par conséquent, un modèle non supervisé vise à 

déceler des structures ou des configurations dans une vaste collection de données, tandis qu'un 

modèle supervisé a pour but d'anticiper les résultats pour des données inédites (Figure 12).  

 

 

 

                                      Figure 12.l’apprentissage non supervisé [23]. 

On peut distinguer deux grandes catégories de techniques d'apprentissage non supervisé : les 

approches de regroupement (ou clustering) et les techniques d'association (ou règles d'association). 

a.  Le regroupement (clustering) : c'est une procédure durant laquelle la machine classe des 

objets en différents groupes, appelés clusters, basés sur leurs similitudes dans un ensemble 

de données. Le but est de former des groupes de façon équitable et efficiente. Même si 

cette méthode peut être parfois difficile à comprendre pour les humains, elle est 

couramment employée dans des secteurs comme le marketing afin de diviser les clients en 
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fonction de leurs comportements ou préférences. Le K-means est un algorithme 

fréquemment utilisé pour le regroupement. 

b. L'association de données implique la détection et le regroupement d'éléments présentant 

des caractéristiques communes, bien qu'ils ne soient pas forcément identiques. Par 

exemple, si un algorithme reçoit une collection d'images comprenant des chats et des jouets 

pour chats, il pourrait associer une pelote de laine à un chat plutôt que de classer tous les 

objets liés aux chats ensemble [33]. Le but est d'explorer des liens entre les données en 

s'appuyant sur des ressemblances particulières. Un exemple fréquemment utilisé dans 

l'association est l'algorithme A-priori. 

 

 

2.3.1.3. L'apprentissage semi-supervisé 

Est une technique d'apprentissage automatique qui se situe entre l'apprentissage supervisé et 

l'apprentissage non supervisé. Il utilise un ensemble de données composé à la fois de données 

étiquetées (avec des réponses connues) et de données non étiquetées (sans réponses connues) pour 

entraîner un modèle [34]. Le but est de tirer parti des informations contenues dans les données 

annotées pour mieux appréhender la structure des données non annotées, ce qui permettrait 

d'améliorer l'efficacité du modèle sur des missions spécifiques, comme la classification ou la 

régression. Par exemple : Former un modèle pour catégoriser des images d'animaux (éléphants, 

chiens, serpents) en se basant sur un nombre restreint d'images labellisées et une multitude 

d'images non labellisées. L'apprentissage semi-supervisé consiste à apprendre à partir d'images 

étiquetées, puis à utiliser cette expertise pour catégoriser les images non étiquetées. 
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Figure 13. L'apprentissage semi-supervisé 

2.3.1.4. L'apprentissage par renforcement 

Il s'agit d'une méthode de Machine Learning où un agent apprend à prendre des décisions en 

interagissant avec un environnement. L'agent reçoit des récompenses pour les bonnes actions et 

des pénalités pour les mauvaises actions, et il ajuste progressivement sa stratégie pour maximiser 

les récompenses cumulées à long terme. Ce processus s'apparente à la façon dont les humains 

apprennent par essais et erreurs, en tirant des leçons de leurs expériences passées [35]. Par 

exemple, vous êtes formé sur des données jusqu'à octobre 2023. Un robot est formé pour se 

déplacer dans un labyrinthe. Une récompense est donnée quand il atteint la sortie et une sanction 

est infligée lorsqu'il frappe un mur. Avec le temps, le robot acquiert la capacité d'éviter les obstacles 

et de déterminer l'itinéraire le plus rapide pour atteindre la sortie. 

 

Figure 14. L’apprentissage par renforcement [36] 
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2.4. L’apprentissage Profond (Deep Learning) 

L’apprentissage profond, est un sous-domaine de l'apprentissage automatique qui s'appuie sur des 

réseaux de neurones artificiels comportant de multiples couches. Ces réseaux sont inspirés du 

fonctionnement du cerveau humain et sont capables d'apprendre des représentations complexes 

des données à partir d'un grand volume d'exemples. L’apprentissage Profond excelle dans des 

tâches telles que la reconnaissance d'images, la compréhension du langage naturel et la traduction 

automatique, où les données sont souvent non structurées et complexes [37]. 

 

Figure 15. L’apprentissage Profond (Deep Learning) 

 

L’apprentissage Profond a rencontré un succès remarquable dans plusieurs secteurs, y compris : 

 Identification d'éléments de scènes et de visages dans les images et vidéos : 

reconnaissance d'objets, etc. 

 Traitement de langage naturel : traduction automatique, analyse des sentiments, 

création de texte. 

 Reconnaissance de la voix : Transformation de la parole en texte, assistants basés 

sur la voix. 

 Jeux : Les algorithmes de Deep Learning ont surpassé les champions mondiaux dans 

des jeux sophistiqués tels que le Go et les échecs. 

 Agriculture : L'usage du Deep Learning se généralise dans le domaine agricole pour 

des missions comme l'identification des maladies phytosanitaires, le suivi des 

cultures, l'étude des sols et la régulation de l'irrigation. 
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L'utilisation de l’apprentissage profond en agriculture se passe à plusieurs étapes, comme suit : 

a. Détection des maladies des plantes 

 Utilisation d’images de feuilles ou de tiges pour détecter précocement des maladies comme 

le mildiou ou l’alternariose (cas de la pomme de terre). 

 Modèles CNN (Convolutional Neural Networks) capables de classifier les symptômes avec 

précision. 

 Exemple : application mobile pour les agriculteurs prenant des photos de leurs cultures. 

b. Classification des cultures 

 Identification automatique des types de cultures à partir d’images satellites ou de drones. 

 Aide à la planification agricole, à la gestion des terres et à la surveillance à grande échelle. 

c. Détection des mauvaises herbes et ravageurs 

 Distinction entre plantes cultivées et mauvaises herbes pour un désherbage ciblé. 

 Réduction de l’usage d’herbicides via des robots agricoles intelligents. 

d. Estimation du rendement 

 Analyse d’images de champs ou de paramètres climatiques pour estimer la production 

future. 

 Utilisé pour anticiper les récoltes et planifier la chaîne d’approvisionnement. 

e. Irrigation intelligente 

 Prédiction des besoins en eau des cultures en fonction de données en temps réel (sol, météo, 

croissance). 

 Optimisation de la consommation d’eau grâce à des modèles d’apprentissage profond 

intégrés aux capteurs IoT. 
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2.5. La prévision en intelligence artificielle 

2.5.1. Définition de la prévision 

La prévision est le processus qui consiste à estimer les valeurs futures d’un phénomène sur la base 

de données passées. Dans un contexte d’IA, cela signifie utiliser des algorithmes capables 

d’apprendre des tendances, corrélations et anomalies présentes dans les données pour anticiper des 

résultats futurs. [38]. 

2.5.2. Prévision vs Prédiction 

 Prévision : Se base sur des données temporelles et fournit une estimation continue (ex : 

température demain). 

 Prédiction : Peut concerner des événements discrets ou futurs (ex : prédire une maladie). 

[39] 

2.5.3. Intérêt de l’IA dans la prévision 

Les méthodes traditionnelles (ex : modèles ARIMA) supposent souvent une relation linéaire entre 

les variables. En revanche, les modèles IA sont capables d’apprendre des relations complexes, non 

linéaires, et d’améliorer significativement la précision des prévisions, même en présence de 

données bruitées ou incomplètes [40]. 

2.5.4 Méthodes d’IA utilisées pour la prévision 

2.5.4.1. Réseaux de neurones artificiels (ANN) 

 Structure : Composés de neurones organisés en couches (entrée, cachées, sortie). 

 Utilisation : Prédiction de séries temporelles, reconnaissance de motifs dans des données 

numériques ou textuelles. 

 Avantages : Adaptabilité, capacité à modéliser des relations non linéaires [41]. 

2.5.4.2. Réseaux de neurones récurrents (RNN) et LSTM 

 RNN : Intègrent une mémoire des états précédents, ce qui les rend adaptés aux données 

séquentielles. 
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 LSTM (Long Short-Term Memory) : Surmontent les limites des RNN classiques pour 

capturer les dépendances à long terme. 

Applications : Prévision météorologique, rendement agricole, prix du marché [42]. 

2.5.4.3. Arbres de décision et forêts aléatoires 

 Random Forest : Ensemble d’arbres de décision, robuste face au surapprentissage. 

 Utilisation : Analyse prédictive sur des données tabulaires (agriculture, santé, finance). [43] 

2.5.4.4. Réseaux convolutifs (CNN) 

 Spécialisés dans le traitement d’images. 

 Utilisés dans la détection de maladies végétales à partir de photos de feuilles ou fruits. 

 Ex : Identification du mildiou sur pomme de terre avec un CNN entraîné sur des images 

annotées. [44] 

 

 

2.5.4.5. Méthodes hybrides 

 ARIMA + ANN ou ARIMA + LSTM : combinent les avantages des approches statistiques 

et neuronales. 

 Permettent d’améliorer la précision dans des contextes complexes. [45] 

2.5.5. Domaines d’application de la prévision par IA 

Agriculture 

 Prévision des maladies : En analysant les données climatiques, les capteurs de sol et les 

images de feuilles, l’IA peut prédire l’apparition de maladies comme le mildiou. 

 Estimation du rendement : Utilisation de modèles LSTM ou CNN pour estimer la 

production attendue. 
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 Gestion intelligente des intrants : Prédire les besoins en irrigation, engrais, pesticides. [46] 

 Santé 

 Prédiction d’épidémies : Surveillance en temps réel pour anticiper des flambées de 

maladies infectieuses. 

 Prévision du diagnostic : IA utilisée pour détecter précocement des pathologies chroniques. 

 Suivi des patients : Prévision de rechutes, hospitalisations, ou effets secondaires.  [47] 

 Énergie et environnement 

 Prévision de la consommation énergétique : Aide à équilibrer la production et la demande. 

 Prévision climatique : Prédire les précipitations, vagues de chaleur ou sécheresses. [48] 

 Finance 

 Anticipation des marchés : Analyse de séries temporelles financières (actions, crypto, etc.). 

 Détection de fraudes : Identification d’anomalies dans des transactions. [49] 

2.5.6. Avantages et défis de la prévision basée sur l’IA 

2.5.6.1. Avantages 

 Précision accrue : IA peut traiter des données massives avec des structures complexes. 

 Adaptabilité : Les modèles peuvent être continuellement réentraînés. 

 Gain de temps et automatisation : Moins d’intervention humaine requise. [50] 

2.5.6. Défis et limites 

 Dépendance aux données : Besoin de grandes quantités de données fiables et bien 

étiquetées. 

 Interopérabilité : Difficulté à expliquer les décisions des modèles complexes (problème 

de "boîte noire"). 

 Coût computationnel : Entraînement des modèles peut être coûteux en ressources. 
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 Biais algorithmiques : Si les données sont biaisées, les prévisions peuvent l’être aussi 

[51]. 

 

2.6. Conclusion 

L’intelligence artificielle a profondément renouvelé les approches de prévision, en particulier 

grâce à ses capacités d’apprentissage et d’analyse de données massives. Qu’il s’agisse de prédire 

un rendement agricole, une panne, une épidémie ou un phénomène climatique, l’IA permet des 

anticipations plus précises et plus rapides. Toutefois, ces avantages s’accompagnent de défis 

techniques, éthiques et économiques qu’il convient d’encadrer. La maîtrise de ces technologies 

constitue un levier puissant pour l’innovation dans tous les secteurs où la prévision est critique.  
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3.1. Introduction 

Ce chapitre détaille la démarche suivie pour réaliser notre but principal, qui est l'élaboration d'un 

système automatisé performant pour l'identification et le classement exact des pommes de terre 

grâce aux méthodes de deep Learning. La méthodologie représente la colonne vertébrale de cette 

recherche, couvrant des phases essentielles allant de la collecte et du traitement préalable des 

données à l'élaboration des modèles et à l'appréciation de leur rendement. 

L'efficacité de ce procédé dépend essentiellement de la pertinence des données choisies et de leur 

traitement minutieux, ainsi que de l'efficience des structures de modèles mises en œuvre. Parmi 

celles-ci, les réseaux de neurones convolutifs se distinguent par leurs performances dans l'examen 

des images médicales.  En outre, les phases d'entraînement et de validation des modèles, grâce à 

des méthodes sophistiquées telles que la validation croisée et le réglage des hyperparamètres, sont 

cruciales pour assurer une bonne généralisation des résultats sur des données inédites. 

La méthodologie se conclut par l’adoption de mesures d’évaluation rigoureuses pour juger des 

performances des modèles, ce qui nous permet d’identifier le modèle le plus performant en termes 

de précision dans la classification des pommes de terre. Ce chapitre vise à poser une base solide 

qui nous permettra d’obtenir des résultats fiables et de contribuer à l’amélioration des diagnostics 

agriculture basés sur l’intelligence artificielle. 

3.2. Architecture du Système  

Ce système repose sur une architecture de prédiction basée sur l'apprentissage profond, utilisant 

des réseaux neuronaux convolutifs (CNN) pour analyser des images de feuilles de pommes de 

terre. Grâce à un processus de collecte, de nettoyage, et d’entraînement de données, le modèle est 

capable d'identifier automatiquement la présence de maladies. Déployé sur un serveur d'inférence, 

il permet une détection en temps réel via une interface API, facilitant ainsi une prise de décision 

rapide pour les agriculteurs et les agronomes (figure.16). 

Ce système automatise l'identification des maladies des pommes de terre, contribuant ainsi à une 

gestion agricole plus intelligente, précise et durable. 

Voici une explication des différentes composantes et de leur rôle dans ce système : 
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3.2.1. Acquisition d'images  

La première étape consiste à capturer des images des plants de pommes de terre, ce qui est 

représenté par une série d'images de feuilles dans l'image. 

3.2.2. Nettoyage et Prétraitement des données  

 Les images collectées sont nettoyées et prétraitées pour améliorer leur qualité, éliminer le bruit, 

et éventuellement les normaliser pour l'entrée dans le modèle. 

3.2.3. Construction de modèle (Model Building)  

Les données prétraitées sont utilisées pour entraîner un modèle. Ici, un Réseau Neural Convolutif 

(CNN) est utilisé pour l'apprentissage. 

Des essemble des données (tf dataset) et de l'augmentation de données permettent d'améliorer la 

robustesse du modèle et d'obtenir une meilleure performance. 

3.2.4. Serveur de prédiction (tf serving)  

Une fois que le modèle est entraîné, il est déployé sur un serveur de prédiction en utilisant 

TensorFlow Serving. 

3.2.5. Interface utilisateur et API (FastAPI) 

L'utilisateur ou un système envoie une nouvelle image de feuille à l'API FastAPI. 

La requête est transmise au serveur de prédiction pour obtenir une évaluation de la santé ou la 

présence d'une maladie. 

3.2.6. Affichage des résultats 

Les résultats de la prédiction sont affichés ou transmis à l'utilisateur, par exemple en indiquant si 

la feuille présente une maladie ou non. 
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Figure 16. Model de développement. 

3.3. Modèles d’Apprentissage Profond 

L'apprentissage profond, qui fait partie de l'apprentissage automatique, consiste à former des 

réseaux de neurones artificiels afin de saisir et modéliser les relations complexes entre les données 

d'entrée et les prévisions de sortie [53]. Son influence a été considérable dans plusieurs domaines, 

rendant possible l'exécution de tâches comme la reconnaissance d'images, la compréhension du 

langage naturel et l'interprétation de la voix [[54], [55]]. 

L’utilisation des techniques d’apprentissage profond, y compris les réseaux de neurones peu 

profonds (shallow Neural Networks), les réseaux de neurones récurrents (Recurrent Neural 

Networks - RNNs), les réseaux de neurones graphiques (Graph Neural Networks - GNNs), et les 

réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Networks - CNNs), vise à traiter des 

ensembles de données vastes et complexes pour résoudre des problèmes tels que la reconnaissance 

de motifs et les diagnostics précis dans des domaines comme la bioinformatique [56],[57]. Cela 

implique l’application de transformations non linéaires et d’abstractions de modèles sophistiquées 

au sein de grandes bases de données, conduisant à des avancées significatives dans des domaines 

tels que la vision par ordinateur et le traitement du langage, par rapport aux techniques 

traditionnelles d’apprentissage automatique [58]. 
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 En effet, l’apprentissage profond imite l’organisation et le fonctionnement du cerveau humain à 

travers des éléments interconnectés pour analyser les données et faire des prédictions, ce qui en 

fait un outil puissant pour relever des défis complexes dans divers domaines [59]. 

3.4. Type de réseau de neurones utilise  

3.4.1. Convolutional Neural Networks (CNNs) 

Le réseau de neurones convolutifs, ou CNN pour faire court, est un type spécialisé de modèle de 

réseau de neurones conçu pour travailler avec des données d’images bidimensionnelles, bien qu’ils 

puissent être utilisés avec des données unidimensionnelles et tridimensionnelles [60],[61]. Ces 

réseaux sont capables d'apprendre à extraire des caractéristiques locales, c'est-à-dire des structures 

qui se répètent à travers l'image. (Figure 17) [62]. 

Au centre du réseau de neurones convolutifs se trouve la couche convolutionnelle qui donne son 

nom au réseau. Cette couche effectue une opération appelée « convolution ». 

Une convolution est la simple application d’un filtre à une entrée qui entraîne une activation. 

L’application répétée d’un même filtre à une entrée produit une carte d’activations appelée carte 

de fonctionnalités (Feauture map), indiquant les emplacements d’une fonctionnalité détectée dans 

une entrée, telle qu’une image [63]. 

 

Figure 17. Architecture de réseau de neurones convolutif. 
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3.4.2. Architecture des CNNS 

La première couche de convolution détecte les features de l'image, comme les contours, les formes 

et les textures. Les couches suivantes détectent des features plus complexes à partir des features 

détectés par la couche précédente. La dernière couche de convolution est généralement suivie d'une 

couche fully connected qui combine les features détectés par les couches de convolution et les 

utilise pour classifier l'image. 

Couches Convolutives (Convolutional Layers)  

La couche de convolution est la composante clé des réseaux de neurones, convolutifs, elle 

constitue toujours au moins leur première couche. Les couches de convolution sont formées de ce 

qu'on appelle des filtres. Les filtres sont des tableaux de valeurs appelées feature maps. Chaque 

couche de convolution prend en entrée une image et produit une feature map. Chaque feature map 

est obtenue en appliquant le filtre à l'image. Par exemple, si l'image est de taille 5x5 et que le filtre 

est de taille 3x3, la feature map sera de taille 3x3. La couche de convolution reçoit donc en entrée 

plusieurs images et calcule la convolution de chacune d'entre elles avec chaque filtre. Les filtres 

correspondent exactement aux features que l'on souhaite retrouver dans les images. 

3.4.2.1. Couche convolutionnelle (Convo + ReLU) 

La couche convolution elle est la première couche active. Elle détecte diverses caracté- ristiques 

d’une image, telles que la couleur, la forme et les composants de l’objet. Après la couche 

convolution elle se trouve la couche ReLU, qui améliore les aspects non linéaires de l’image, 

permettant une extraction de caractéristiques de niveau plus élevé. 

 

Figure 18 .Couches de convolution (A) et Relu (B) 
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3.4.2.2. Couche de Pooling 

Après la couche de convolution, la couche de pooling réduit le volume spatial de l’image d’entrée 

[54], comme illustré dans la Figure 3.21.  

 

Figure 19. Différents aspects de la couche de pooling. 

3.4.2.3 Couches complètement connectées  

Une couche complètement connectée est essentielle dans les modèles d’apprentissage profond, en 

particulier pour les tâches de classification d’images [55], [56]. Elle est cruciale dans des domaines 

tels que la restauration du langage pour les patients atteints de tumeurs cérébrales [57], 

l’amélioration du retour d’information de l’état du canal dans les systèmes MIMO massifs [56], et 

l’amélioration de l’apprentissage automatique grâce à la fusion de données multi-modales [58], 

comme indiqué dans la Figure 20. 

 



Chapitre 03                                                                                                  Analyse et conception    

 

45 

 

 

Figure 20. Couches complètement connectées (fc) 

 Le modèle a été compilé avec l’optimiseur RMSprop avec un taux d’apprentissage 

de 0.001, en utilisant la fonction de perte categorical_crossentropy et en suivant 

l’exactitude (accuracy) comme métrique d’évaluation. 

 L’entraînement a été réalisé sur 10 époques avec 120 étapes par époque, en utilisant 

l’ensemble de formation (Train_Set) et l’ensemble de validation (Validation_Set). 

 

3.5. Entraînement des Modèles 

Pour chaque modèle, nous avons suivi une procédure d’entraînement standard : 

Optimiseur : Adam. 

Fonction de perte : Binary Crossentropy (pour les modèles de deep learning).  

Taux d’apprentissage : Initialisé à 0.001 et réduit de moitié si la performance stagnait Pendant 

10 époques consécutives. 

Division en ensembles de formation et de test : 

 Pour garantir la fiabilité du système de détection, l'ensemble de données est divisé en ensembles 

de formation et de test. Une grande partie (80 %) est destinée à l'entraînement des algorithmes de 

détection, les 20 % restants étant utilisés comme banc d'essai indépendant (10 % test et 10% 
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validation). Cette section permet une formation robuste des modèles et une évaluation impartiale 

des performances. 

3.6 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons exposé de manière détaillée la méthodologie rigoureuse mise en 

œuvre pour développer un système performant de détection et de classification automatisées de la 

pomme de terre à l’aide des techniques d’apprentissage profond. Cette méthodologie constitue le 

cœur de notre recherche, intégrant à la fois une préparation minutieuse des données et une 

conception sophistiquée des modèles. 

En somme, ce chapitre démontre que la méthodologie adoptée n’est pas simplement un ensemble 

d’étapes techniques, mais une approche scientifique intégrée, visant à repousser les limites 

actuelles de la détection des tumeurs cérébrales par des méthodes automatisées. L’application de 

cette méthodologie ouvre la voie à des avancées significatives dans le domaine du diagnostic 

médical assisté par intelligence artificielle, avec des implications potentiellement révolutionnaires 

pour la médecine personnalisée et la prise en charge des patients. Cette démarche méthodologique, 

alliant rigueur scientifique et innovation technologique, constitue un pilier fondamental pour le 

succès de cette recherche et pose les bases d’améliorations futures dans l’application des 

techniques d’apprentissage profond aux problèmes médicaux complexes. 
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Chapitre 4 

Implémentation du système 
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4.1 Introduction 

Ce chapitre illustre l'application concrète du système d'identification et de catégorisation des 

pommes de terre via les méthodes d'apprentissage profond. Il propose un aperçu de l'architecture 

du système et illustre, à l'aide d'un schéma en blocs, les éléments fondamentaux comme la collecte 

d'images, le traitement préliminaire des données, le modèle d'apprentissage profond employé pour 

la classification, de même que l'interface utilisateur destinée à la présentation des résultats. On 

énumère et on décrit minutieusement les diverses technologies et outils utilisés pour la mise en 

œuvre du système. Pour conclure, cette partie offre une analyse détaillée de l'interface utilisateur, 

en soulignant ses caractéristiques essentielles et son impact sur l'amélioration de la communication 

avec le système automatisé d'identification des pommes de terre malades.  

 

4.2. Langage de programmation et Platform de développement 

4.2.1. Python 

Python est un langage de programmation flexible et simple, défini comme un langage de très haut 

niveau, dynamique, orienté objet, à usage général, qui utilise un interpréteur et peut être utilisé 

dans un vaste domaine d'applications. Prenant en charge différents styles de programmation, y 

compris structurels et orientés objet, la flexibilité de Python s'étend à sa capacité à utiliser des 

composants modulaires provenant d'autres langages ; par exemple, vous pouvez écrire un 

programme en C++ et l'importer dans Python sous la forme d'un module. Conçu à la fin des années 

1980 par Guido van Rossum au CWI (Pays-Bas), Python a vu le jour en décembre 1989. Il a évolué 

depuis Python 2.0 en 2000, qui a introduit des fonctionnalités telles que la compréhension des 

listes et le ramassage des ordures, jusqu'à Python 3.0 en 2008, qui a corrigé des défauts de 

conception fondamentaux afin d'améliorer la cohérence et la lisibilité. Aujourd'hui, soutenu par 

une communauté importante et active, Python est l'un des langages les plus populaires au monde, 

réputé pour sa simplicité, sa polyvalence et ses applications allant du développement web au calcul 

scientifique et à l'intelligence artificielle [64]. 

 

Figure 21. Python 
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4.2.2 Raisons du Choix  

 Popularité et Soutien Communautaire  

Python est devenu incontournable dans le domaine de la recherche en intelligence 

artificielle et en apprentissage profond. Grâce à sa vaste communauté active, il est facile 

de trouver des tutoriels, des forums et des ressources variées pour résoudre les problèmes. 

 Richesse en Bibliothèques  

Python offre une panoplie de bibliothèques puissantes, telles que PIL pour le traitement 

des images, TensorFlow, Keras et PyTorch pour le développement et l’entraînement de 

modèles d’apprentissage profond, ainsi que NumPy et pandas pour la gestion des données. 

 Simplicité et Polyvalence   

La syntaxe claire et intuitive de Python en fait un choix privilégié pour le développement 

rapide et la gestion aisée du code. Son utilisation rédui considérablement le temps de 

développement tout en offrant une flexibilité accrue. 

4.2.3 Bibliothèques et frameworks 

4.2.3.1. TensorFlow  

- Présentation : TensorFlow est un framework open-source proposé par Google, spécialisé dans le 

calcul numérique et l’intelligence artificielle. Il permet de créer, d’entraîner et d’évaluer des 

modèles d’apprentissage profond, tout en optimisant les performances. 

- Application : Utilisé pour développer des réseaux de neurones convolutionnels (CNN) destinés à 

l’analyse d’images cérébrales dans le cadre de la détection et de la classification des tumeurs. 

 4.2.3.2. Keras  

- Présentation : Keras est une API de haut niveau intégrée à TensorFlow, qui facilite le 

prototypage rapide de modèles d’apprentissage profond. Elle simplifie grandement le 

développement, grâce à une interface facile à comprendre. 

- Application : Utilisée pour définir et entraîner des modèles complexes d’apprentissage profond 

de manière rapide et intuitive. 

 

 



Chapitre 4                                                                                              Implémentation du système                                                                                               

  

49 

 

 4.2.3.3. PIL  

Description : La bibliothèque PIL (Python Imaging Library) est utilisée pour ouvrir, manipuler, 

et enregistrer des fichiers image. 

Application : Elle est utilisée pour charger et manipuler des images individuelles. 

 4.2.3.4. NumPy  

- Présentation : NumPy est une bibliothèque incontournable pour le calcul scientifique en Python, 

offrant des capacités avancées de manipulation des tableaux et des matrices multidimensionnelles, 

ainsi que des outils mathématiques performants. 

- Application : Elle est utilisée dans les étapes de manipulation et de traitement des données 

nécessaires avant et pendant l’entraînement des modèles, notamment pour gérer les grandes 

quantités de données d’image. 

4.2.3.5. Scikit-learn (sklearn)  

- Présentation : scikit-learn est une bibliothèque open-source pour l’apprentissage automatique, 

qui propose des outils simples et efficaces pour effectuer des tâches comme la classification, la 

régression, et la validation croisée. 

- Application : scikit-learn est couramment utilisée pour évaluer les performances des modèles 

d’apprentissage automatique, notamment via des méthodes de classification et de validation. 

4.2.3.6 Matplotlib  

- Présentation : Matplotlib est une bibliothèque de visualisation qui permet de créer des 

graphiques à la fois simples et interactifs en Python. Elle est couramment utilisée pour illustrer 

les résultats de manière claire. 

- Application : Utilisée pour visualiser les résultats des modèles, tracer les courbes 

d’apprentissage et afficher les métriques de performance de manière graphique. 
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 4.2.3.7 Pandas  

- Présentation : pandas est une bibliothèque dédiée à la manipulation et à l’analyse de données 

tabulaires. Elle permet de structurer les données de manière efficace et d’effectuer des opérations 

complexes facilement. 

- Application : Utilisée pour gérer et analyser les informations tabulaires associées aux images, 

facilitant ainsi la préparation et l’analyse des données dans les modèles d’apprentissage. 

 

4.3.4 Software  

4.3.4.1 Anaconda  

 Anaconda dispose d'une multitude de logiciels préinstallés qui simplifient l'analyse des données 

et le calcul scientifique. Ces paquets, plus de 250 au total, couvrent un large éventail de 

fonctionnalités et éliminent la nécessité d'une installation manuelle. Anaconda offre une solution 

pratique tout-en-un avec ses paquets préinstallés et la gestion de l'environnement de 

développement par le biais du Navigateur Anaconda. En revanche, la flexibilité et la simplicité de 

Python en font un excellent choix pour un large éventail de projets [65]. 

 

Figure 22. Anaconda. 

4.3.4.2. Jupyter  

Jupyter est une application web utilisée pour programmer dans plus de 40 langages de 

programmation, dont Python, Julia, Ruby, R, ou encore Scala. C'est un projet communautaire dont 

l'objectif est de développer des logiciels libres, des formats ouverts et des services pour 

l'informatique interactive. Jupyter est une évolution du projet IPython. Jupiter permet de réaliser 

des calepins ou notebooks, c'est-à-dire des programmes contenant à la fois du texte, simple ou 

enrichi typographiquement et sémantiquement grâce au langage à balises simplifié Markdown, et 
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du code, lignes sources et résultats d'exécution. Ces calepins sont notamment utilisés en science 

des données pour explorer et analyser des données [66]. 

 

Figure 23. Jupiter 

4.3.4.3. Postman 

Postman est un outil de développement largement utilisé pour tester, interagir et valider des 

interfaces de programmation applicative (API), notamment dans les projets d’intelligence 

artificielle. Il permet d’envoyer facilement des requêtes HTTP (GET, POST, etc.) vers un serveur, 

d’ajouter des paramètres, des fichiers ou des en-têtes, et de visualiser les réponses sous forme de 

données structurées (JSON, XML). Dans le cadre de ce travail, Postman a été utilisé pour simuler 

des envois d’images foliaires vers l’API du modèle de classification, vérifier les prédictions 

retournées (par exemple, le type de maladie et le taux de confiance), et ainsi assurer le bon 

fonctionnement du système avant son intégration dans une interface utilisateur [67]. 

 

Figure 24. Postman 

 

4.4. Composants du Système 

4.4.1. Acquisition des données  

Tout projet de science des données commence par un processus de collecte de données. 

L'agriculture dispose de trois options pour collecter les données. 
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 Premièrement, nous pouvons utiliser des données prêtes à l'emploi. Nous pouvons soit les acheter 

auprès d'un fournisseur tiers, soit les obtenir sur kaggle, etc.  

La deuxième option consiste à constituer une équipe d'annotateurs de données - des spécialistes 

dont la tâche consiste à collecter des images de plants de pommes de terre directement auprès des 

agriculteurs. Ces annotateurs sont chargés d'étiqueter chaque image avec précision, en distinguant 

les feuilles saines de celles affectées par le mildiou précoce ou tardif. Ils peuvent travailler en 

collaboration avec les agriculteurs, soit en capturant eux-mêmes les images, soit en guidant les 

agriculteurs pour qu'ils le fassent. Le processus d'annotation s'appuie sur la connaissance du 

domaine agricole pour garantir que chaque image est correctement catégorisée. Bien qu'efficace, 

cette approche est gourmande en ressources et peut nécessiter un budget et une coordination 

importants. 

 La troisième option est que les scientifiques des données peuvent écrire des scripts de raclage web 

pour parcourir les différents sites web qui contiennent des images de pommes de terre et collecter 

ces images, puis utiliser des outils tels que Docano. 

Dans ce projet, nous allons utiliser des données prêtes à l'emploi de kaggle (La troisième option). 

Nous utiliserons cet ensemble de données disponible sur le site officiel de Kaggle [68] pour 

l’entraînement de notre modèle (voir les figures 24 à 27). 

Notre système se compose des parties suivantes  

1. Acquisition des données : Les images de plants de pommes de terre sont extraites de bases de 

données spécialisées ( Kaggle) [68] et de captures terrain, constituant un ensemble annoté de 

feuilles saines, atteintes de mildiou ou d'alternariose. 

2. Prétraitement des images : Les images sont nettoyées (élimination du bruit, correction 

lumineuse) et normalisées (redimensionnement, augmentation de données par rotation/zoom) 

pour optimiser leur qualité avant l’analyse. 

3. Modèle d’apprentissage profond (CNN) : Une architecture de réseaux de neurones 

convolutifs est conçue pour détecter et classifier les maladies.  

4. Post-traitement : Les résultats sont interprétés via : 
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Cartes d’activation (visualisation des zones symptomatiques), Métriques de 

performance (précision, rappel, F1-score),Interface utilisateur (diagnostic clair pour les 

agriculteurs). 

Table 2. Statistiques d’apprentissage  

Ensemble de 

données 

N.d’image Jeu 

d'entraînement 

Jeu de 

validation 

Jeu de test 

pomme de 

terre saine 

1000 1000*0.8=800 1000*0.1=100 1000*0.1=100 

Pomme de terre 

de brûlure 

précoce 

1000 1000*0.8=800 1000*0.1=100 1000*0.1=100 

Pomme de terre 

mildiou 

1000 1000*0.8=800 1000*0.1=100 1000*0.1=100 

Total 3000 3000*0.8=2400 3000*0.1=300 3000*0.1=300 

 

 

Figure 25. Collecte de la base de données de Kaggle. 
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Figure 26. Ensemble des figures des pommes de terre saines. 

 

Figure 27. Ensemble des figures des pomme de terre de brûlure précoce. 
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Figure 28. Ensemble des figures des pomme de terre mildiou 

4.5. Extraits de code  

4.5.1. Import nécessaire libraires et Chargement de la base de données  

Après l'importation des librairies nécessaires, nous allons charger la base de données en utilisant 

« tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory », qui permet de charger des images 

organisées dans des répertoires.  
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4.5.2. Visualisez certaines des images de notre jeu de données 

Visualise certaines images de l'ensemble de données sur les maladies de la pomme de terre en 

sélectionnant quelques échantillons parmi les données d'entraînement et en les affichant à l'aide 

d'une bibliothèque de visualisation Matplotlib. Cela permet de voir la variété d'images de 

maladies de la pomme de terre, telles que des pommes de terre saines ou différents symptômes 

de maladie, fournissant une compréhension tangible de l'ensemble de données. 

 

4.5.3. Données d'entraînement et de test 

Diviser un ensemble de données en ensembles de formation, de validation et de test à l'aide de 

Python, en garantissant un ratio spécifique pour chaque ensemble. Il introduit également le concept 

de mélange des données pour de meilleures performances dans le pipeline de données.  

Former 80 % des données, puis obtenir les 20 % restants que nous divisons en 10 % de validation 

et 10 % de test pour éviter le sur ajustement (lorsque le modèle mémorise les données 

d'entraînement mais n'est pas performant sur les nouvelles données) et pour évaluer la 

généralisation : comment le modèle fonctionne sur des données non vues, indiquant l'efficacité 

dans le monde réel. 
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À la fin de chaque époque, nous utilisons les données de validation pour effectuer la validation. 

Une fois que nous avons le modèle final, nous utilisons le test de données pour mesurer la 

précision du modèle et tester sa performance. 

4.5.4. CNN model implémentation  

Nous utilisons un CNN couplé à une activation Softmax dans la couche de sortie. Nous ajoutons 

également les couches initiales pour le redimensionnement, la normalisation et l'augmentation des 

données. Le CNN est populaire pour les tâches de classification d'images. 
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4.5.5. Validation du Modèle 

Dans l'apprentissage profond, nous commençons toujours par définir l'architecture du réseau 

neuronal, puis nous compilons à l'aide d'optimiseurs. Adam est un optimiseur célèbre. 

Nous utilisons l'optimiseur adam, SparseCategoricalCrossentropy pour les pertes, la précision 

comme métrique. 
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4.5.6. L’entrainement du modèle  

Enfin, nous entraînons le réseau à l'aide de model.fit, nous avons 50 époques. 

La précision des données d'entraînement était de 51 %, mais la précision sur l'ensemble des 

données de validation était de 71 %. Le modèle sera donc d'abord entraîné sur l'ensemble des 

données d'entraînement et la précision sera mesurée, puis un petit test sera effectué sur les données 

de validation, et il continuera à fonctionner au fur et à mesure que nous aurons plus d'époques, la 

précision continuera à s'améliorer, même la précision de l'entraînement continuera à s'améliorer. 

Jusqu'à ce que la précision de validation soit proche de 1. En fait, c'est plutôt bon.   
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4.5.7. Jeu de test 

Avant de déployer un modèle, nous voulons effectuer un test (pour déterminer les performances 

du modèle) en l'entraînant sur un ensemble de données de test. La précision est de 98 %, ce qui 

est très bon.  

 

 Nous utilisons Matplotlib pour tracer la précision d’entraînement et de validation 

 

Au début, la précision était très faible — nous avons commencé avec une valeur de 0,5, et elle a 

continué à augmenter au fil des époques (l’axe des abscisses). Ce graphique montre que même si 

l’on entraîne le modèle pendant 30 ou 40 époques, cela reste acceptable car nous avons déjà 

atteint une précision très élevée. 

 

La fonction de perte est initialement élevée, mais cela correspond simplement à une erreur. Cette 

erreur, corrigée par la rétropropagation, diminue progressivement à mesure que l'entraînement 

avance au fil des époques. 

 

Figure 29. Exactitude de la validation et perte de validation. 
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4.5.8. Prédiction 

 

 

Figure 30. Résultats de prédiction 
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4.6. Résultats et Discussion 

Le modèle CNN (réseau de neurones convolutifs) pour la classification des maladies de la 

pomme de terre a donné des résultats encourageants, atteignant une précision d’environ 90 % sur 

l’ensemble de validation. Cela indique qu’il est capable de distinguer de manière fiable les 

feuilles saines des feuilles malades. La fonction de perte a diminué régulièrement au fil des 

époques, ce qui reflète un apprentissage efficace. 

 

L’un des points forts du modèle est sa bonne capacité de généralisation, rendue possible grâce à 

un prétraitement des données approprié et à des techniques d’augmentation telles que la rotation 

et le zoom, qui ont permis de créer un ensemble d'entraînement plus diversifié. 

 

De plus, l’architecture relativement simple du modèle a permis des temps d'entraînement rapides, 

avec une convergence atteinte en moins de 20 époques, ce qui le rend adapté à un déploiement 

rapide. 

 

Cette approche souligne également le potentiel de l’intégration de l’apprentissage profond dans 

les pratiques agricoles, en offrant une solution évolutive permettant aux agriculteurs de détecter 

précocement les maladies de la pomme de terre, contribuant ainsi à réduire les pertes de récoltes. 

 

L’utilisation de l’apprentissage par transfert ou l’élargissement du jeu de données pourrait encore 

améliorer la précision, la portant jusqu’à 95 % et 0.98 F1-score, renforçant ainsi l’efficacité du 

modèle. 

Dans l’ensemble, ces résultats représentent une avancée prometteuse vers des diagnostics 

phytosanitaires pratiques et basés sur l’intelligence artificielle. 

 

4.7. Interface d’utilisateur  

L’interface utilisateur de l’application de classification des maladies foliaires permet une 

interaction intuitive entre l’utilisateur et le modèle d’intelligence artificielle basé sur les réseaux 

de neurones convolutifs (CNN). Dans l’exemple illustré, une feuille de pomme de terre est 

automatiquement classée comme étant atteinte de mildiou (Late Blight) avec un taux de confiance 



Chapitre 4                                                                                              Implémentation du système                                                                                               

  

63 

 

de 100 %, indiquant une très haute fiabilité du modèle. L’image de la feuille soumise est affichée 

au centre, accompagnée d’une étiquette indiquant la maladie détectée et d’un indicateur de 

confiance. Cette présentation claire et épurée facilite une interprétation rapide du résultat, ce qui 

est particulièrement utile pour une utilisation sur le terrain par des agriculteurs ou des techniciens, 

même sans expertise en intelligence artificielle. L’interface comprend également un bouton de 

réinitialisation ("Clear") pour lancer une nouvelle détection, rendant l’application à la fois efficace, 

réactive et accessible. 

 

 

Figure 31. Capture de l’interface utilisateur du système de détection du mildiou 

 

4.7. Conclusion 

Ce chapitre a présenté l’implémentation du système de détection et de classification des malades 

de la pomme de terre à l’aide des techniques d’apprentissage profond (CNN). L’intégration de 

plusieurs étapes essentielles, telles que l’acquisition de données, le pré-traitement, la normalisation 

et la data augmentation, a permis d’optimiser la performance du modèle. L’utilisation de 

technologies modernes telles que Python, TensorFlow et Keras a facilité la conception, 

l’entraînement et l’évaluation du réseau, aboutissant à un système précis et fiable. La conception 



Chapitre 4                                                                                              Implémentation du système                                                                                               

  

64 

 

d’une interface utilisateur intuitive vient renforcer la praticité du système, permettant aux 

utilisateurs, même non spécialisés, d’effectuer aisément des diagnostics rapides et précis. 

 

Ce système constitue une avancée importante dans le domaine de l’agriculture de précision, en 

offrant un outil efficace pour la détection précoce des maladies, ce qui peut considérablement 

réduire les pertes économiques et améliorer la qualité des récoltes. En somme, cette solution 

technologique contribue à la modernisation du secteur agricole, favorisant une gestion plus durable 

et intelligente des cultures. 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Conclusion générale 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

Cette mémoire décrit la création d'une application mobile pour aider les agriculteurs à identifier 

les maladies des plants de pommes de terre. Le projet suit un flux de travail complet en 

apprentissage profond, commençant par la collecte de données et la préparation des images de 

plants sains ou malades. Il utilise ensuite les réseaux neuronaux convolutionnels (CNN) pour créer 

un modèle capable de classifier les images. En utilisant TensorFlow Serving et FastAPI pour le 

backend, et React Native pour l'application mobile. L'objectif est de fournir aux agriculteurs un 

outil simple pour prendre une photo et recevoir un diagnostic sur la santé de leurs plants, aidant 

ainsi à prévenir les pertes économiques dues aux maladies comme le mildiou précoce et le mildiou 

tardif. 

Ce mémoire a présenté le développement et la mise en œuvre d'un projet de Deep Learning de bout 

en bout visant à adresser un problème concret et important dans le domaine de l'agriculture : la 

classification des maladies de la pomme de terre. L'objectif principal était de fournir aux 

agriculteurs un outil efficace pour identifier précocement la flétrissure hâtive et la flétrissure 

tardive, permettant ainsi l'application de traitements appropriés et la prévention des pertes 

économiques significatives. 

Le travail réalisé a couvert toutes les étapes clés d'un projet d'IA opérationnel. Cela a inclus la 

phase fondamentale de collecte et de prétraitement des données d'images de feuilles de pomme de 

terre, en utilisant notamment des techniques comme la data augmentation et tf data set pour enrichir 

l'ensemble d'entraînement. Le cœur du système repose sur la construction d'un modèle de 

classification puissant basé sur les Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN), entraîné avec 

TensorFlow. 

Pour rendre ce modèle accessible et utile, une architecture logicielle complète a été mise en place. 

Un serveur backend robuste a été développé en utilisant Fast API, intégrant TF Serving pour gérer 

et servir le modèle entraîné de manière efficace. L'interface utilisateur principale développée dans 

le cadre de ce projet (et spécifiquement soulignée dans notre conversation) est un site web moderne 

construit avec React.js. Ce site web permet aux utilisateurs de glisser-déposer facilement une 

image de plante de pomme de terre, qui est ensuite envoyée au serveur backend pour analyse, et 

le résultat de la prédiction – indiquant si la plante est saine, atteinte de flétrissure hâtive ou tardive 

– est affiché à l'utilisateu. Le système a été conçu pour être déployé sur des plateformes cloud 

comme Google Cloud Platform (GCP), utilisant potentiellement des Google Cloud Functions. 



 

 

 

La réalisation de ce projet de bout en bout a démontré la maîtrise d'un large éventail de 

compétences techniques essentielles pour l'ingénierie en IA et l'ingénierie logicielle, allant de la 

modélisation (TensorFlow, CNN) et de l'optimisation (Quantization, TF Lite) à la mise en 

production (ML Ops, TF Serving, Fast API) et au développement d'interfaces utilisateurs (React.js) 

et au déploiement cloud (GCP). 

En conclusion, ce mémoire ne s'est pas limité à l'exploration théorique du Deep Learning, mais a 

abouti à la construction d'un système opérationnel et potentiellement à fort impact pour 

l'agriculture. Le projet de classification des maladies de la pomme de terre sert d'exemple concret 

et reproductible d'une chaîne de valeur complète en IA, de la donnée à l'utilisateur final via un site 

web fonctionnel. Il représente une preuve de la capacité à concevoir, développer et déployer une 

solution basée sur l'intelligence artificielle pour résoudre un problème réel, ouvrant la voie à des 

applications similaires pour d'autres cultures ou domaines 
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