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RESUME

L'idée de cette étude repose sur l'utilisation de méthodes d'intelligence artificielle
pour prédire certaines maladies du mais, a I'aide de deux approches. La premiére approche
utilise des images et la seconde des séquences protéiques en appliquant la méthode CNN
(Convolutional Neural Network). Le modeéle basé sur les images a atteint une précision de 92 %,
tandis que le modele basé sur les séquences protéiques a atteint une précision de 98 % pour
prédire la maladie du mais. Cette étude met en évidence le développement de I'intelligence
artificielle et le role du domaine de la bio-informatique dans I'amélioration de I'agriculture et la
compréhension des maladies spécifiques du mais. Les résultats obtenus ouvrent la voie a de
futures recherches visant a intégrer davantage d'outils d'intelligence artificielle pour optimiser

la gestion des cultures.

Mots  clés :IntelligenceArtificiel,  prédiction, mais, méthodeConvolutional  Neural

Network(CNN), images, bioinformatique, séquences protéiques, I'apprentissage profond.



ABSTRACT

The idea of this study is based on the use of artificial intelligence methods to predict
certain corn diseases, using two approaches. The first approach uses images and the second
uses protein sequences by applying the CNN (Convolutional Neural Network) method. The
image-based model achieved 92% accuracy, while the protein sequence-based model achieved
98% accuracy in predicting maize disease. This study highlights the development of artificial
intelligence and the role of the field of bioinformatics in improving agriculture and
understanding specific corn diseases. The results obtained pave the way for future research

aimed at integrating more artificial intelligence tools to optimize crop management.

Keywords: Artificial Intelligence, prediction, corn, CNN method, images, bioinformatics, protein

sequences, Deep learning.
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Introduction Générale

Introduction Générale

Le mais est une plante annuelle tropicale de la famille des Poacées, tout comme le
blé et le riz. C'est une céréale tres cultivée, utilisée pour |'alimentation humaine et animale. Le
mais est apprécié pour sa valeur nutritionnelle et sa richesse en divers nutriments, notamment
des vitamines, des minéraux et des antioxydants. Il est aussi une source importante de
nourriture pour le bétail, offrant une solution de stockage alimentaire durable. La sélection de

variétés adaptées aux conditions de croissance locales peut améliorer les rendements.

Cependant, malgré tous ces avantages, le mais est sensible a de nombreuses
maladies dues a différentes causes, qui ont un impact négatif sur la culture du mais agricole et
sur sa valeur nutritionnelle. Les scientifiques devaient donc trouver des solutions pour aider les
agriculteurs et améliorer leur produit agricole. Les anciennes analyses reposent sur des
techniques génétiques ou chimiques pour déterminer |'état du mais s'il est sain ou malade ce
type d’analyse prend trop de temps et co(ite trop cher. En période de développement et de
prospérité, notamment dans le domaine de l'intelligence artificielle, plusieurs techniques sont
désormais disponibles qui permettent aux agriculteurs et aux usines qui utilisent le mais comme
matiere premiere, d'économiser le temps et les efforts nécessaires pour déterminer si le mais
est sain ou maladeainsi que de déterminer le type du stress par lequel la plate souffre.
Certaines de ces technologies incluent le DeepLearning « DL »(Apprentissage Profond« AP » en
langue francais), qui permet de créer des logiciels capablesd’apprendre automatiquement a
partir de données telles que des photos ou des séquences de protéines pour prédire la maladie

de lacéréale. Cette technique permet d’obtenir des résultats plus objectifs et fiables.

Dans ce mémoire, nous proposons une solution innovante basée sur des techniques
computationnelles présentée sous forme d’une plateforme qui permet aux utilisateurs de
prédire les maladies du mais a partir de photos et de séquences protéiques. En combinant les
techniques d'intelligence artificielle, des langages de programmation ainsi que des techniques
d'analyse de données basées sur l'expertise agricole, notre plateforme vise a relever les défis
actuels dans la détection du stress chez le mais. Notre objectif est de faciliter la détection
précoce des maladies du mais pour les agriculteurs, les professionnels du mais et les

organisations agricoles.



Introduction Générale

Notre manuscrit fournit une présentation détaillée du theme abordé. Il est organisé

en trois chapitres :

Chapitre 1 : Le premier chapitre offre une analyse approfondie du mais, commencant
par une introduction générale a cette céréale essentielle. Nous avons retracé |'origine et
I'histoire de la culture du mais, mettant en lumiére son évolution et son impact sur les sociétés
humaines. La classification taxonomique du mais est également abordée, expliquant son
positionnement dans le réegne végétal. Ensuite, la composition du grain de mais est détaillée,
soulignant ses valeurs nutritionnelles. Les besoins minéraux du mais sont explorés, précisant les
éléments essentiels pour sa croissance optimale. L'importance génétique du mais est discutée,
montrant les avancées en matiere de sélection et d'hybridation. Le chapitre se concentre sur les
maladies affectant le mais, avec une attention particuliére aux principales maladies étudiées

dans ce travail.

Chapitre 2 :Dansle deuxieme chapitre nous avons exploré les techniques
d'intelligence artificielle, en mettant I'accent sur la comparaison entre |'apprentissage profond
et I'apprentissage automatique. Nous avons retracé |'historique de I'apprentissage profond en
détaillant son principe et la structure des systémes. Ensuitenous avons expliqué la méthode de
descente de gradient et discute des applications et techniques de I'apprentissage profond dans
la bio-informatique. En fin nous avons examiné également les frameworks utilisés pour

I'apprentissage profond et présente une analyse des points forts et faibles de cette technologie.

Chapitre 3: Dans Le troisieme chapitre nous avons détaillé notre contribution et

compris les donnes utilisée, les modéles propose et les résultats obtenu.
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Chapitre 01 : Un regard approfondi sur le mais

1.Introduction

Le mais est une céréale assez grosse d'origine américaine qui est largement cultivée

et utilisée pour I'alimentation humaine et animale en raison de sa granulométrie.

La plante entiére (tige, feuilles, panicules) est utilisée comme aliment pour la
consommation animale, ainsi que dans la production industrielle et comme ornement. |l
posséde la plus grande superficie cultivée ; s'étend sur 4 444 132 millions d'hectares depuis les
latitudes 40 degrés sud en Argentine et en Afrique du Sud jusqu'aux latitudes 58 degrés nord au
Canada et dans les Andes, il atteint son apogée a 4 000 metres d'altitude ,il est trés important

pour l'alimentation humaine, directement ou indirectement, aprés le blé et le riz .

La production mondiale est d'environ 4 444,5 millions de tonnes par années et
représentant plus de 45 % de cette production, les Etats-Unis se classent au premier rang des
pays producteurs. Si la production a eu tendance a stagner dans les pays développés au cours
de la derniére décennie, les pays en développement, notamment en Asie, ont connu une

augmentation rapide de leur production[1].

Dans ce chapitre, nous présentons une étude bibliographique sur le mais :

0 Origine et histoire de la culture du mais.

0 Classification taxonomique.

0 Composition du grain de mais.

d Les besoins minérales du mais.

0 Limportance génétique du mais.

0 Maladies du mais.

0 Les maladies abordées.

0 Description systématique et morphologique.



Chapitre 01 : Un regard approfondi sur le mais

2.0rigine et histoire de la culture du mais

Originaire de I'’Amérique centrale et du sud (Amérique méridionale); il a été
découvert par les Européens pour la premiére fois en 1492 par Christophe Colomb et son
équipage dans les Caraibes ; il constituait I'aliment de base des peuples de ces régions pendant
de nombreux siecles avant I'arrivée des Européens.La plante fut divinisée dans les anciennes
civilisations d’Amérique centrale et méridionale, et était cultivée par les Nord-Amérindiens avec
la courge et le haricot en utilisant la technique dite « des trois sceurs ». Christophe Colomb
ramena de nombreuses plantes indigénes, dont des épis de mais : sa culture commenca au
début du 16e siecle sur la péninsule ibérique. Au 18eme siecle le mais était déja une plante
controversée grace a ses avantages agronomiques, il a bénéficié d'une propagande tres
intensive de la part des classes scientifiques éclairées qui ont promu sa culture aux 17eme et
18emesiecles.Antoine Parmentier, pharmacien et agronome connu pour son golt pour la
pomme de terre, écrivit, notamment en 1785, un traité sur le mais ou le blé turc, qui fut tres

apprécié a tous égards.

Au 19eme siecle et 20eme siecle, il n'en reste pas moins que c'est grace au mais que
les Francais ont pu faire face aux nombreuses famines qui les ont frappés vers la fin du 18eme
siecle, ce qui expligue certainement le développement de la culture sur I'ensemble du territoire.
« La superficie du mais en France atteint ainsi prés de 700 000 ha a son apogée vers 1850 »,
souligne Jean Beigbeder.Mais les progrés en matiére de production ont été extrémement lents.
« Le rendement record en 1938 était de 18 quintaux par hectare, poursuit Jean-Paul Renoux. Un

peu plus que les 10 a 12 quintaux récoltés au XVIléme siecle.
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Figure 1 : Groupes de races de mais d'importance économique mondiale, d'apres GOODMAN et
BROWN (7988) [3].

L'image ci-dessusillustre les différentes régions géographiques ou se trouvent les
groupes de races de mais ayant une importance économique mondiale, selon GOODMAN et
BROWN (1988). La carte se concentre principalement sur les Amériques et indique les zones de

distribution des divers types de mais.

Depuis l'exode rural qui a commencé a la fin dul9eme siécle jusqu’aux
conséquences humaines de la Premiére Guerre mondiale, la communauté agricole a été
confrontée au déplacement de main-d’ceuvre. Cependant, avant cette époque, la culture du
mais demandait beaucoup de main d'ceuvre, utilisant uniquement des charrues pour labourer,
désherber et empiler la terre... Bref, la plupart des opérations agricoles étaient réalisées

manuellement.

Les habitudes alimentaires et de consommation évoluent progressivement. "Au fur et
a mesure que la population urbaine devenait plus riche, les Francais du 20emesiécle ont
commencé a consommer du pain de blé et ont abandonné la consommation de porridge et de
crépes a base de céréales "de moindre qualité". Parce que c'est ainsi que le mais est nommé

dans l'atlas : une céréale régionale mineure.

Outre-Atlantique, il en va tout autrement aux Etats-Unis, en 1928, sur les 77 millions
d'hectares de terres cultivées dans le monde, grace a I'utilisation généralisée des hybrides F1 et
des hybrides de lignée pure, on a développé 40 millions d'hectares de terres a haut rendement,

augmentant ainsi la productivité agricole.

Dans ces derniéresannéesles Etats-Unis produisent la majeure partie du mais
mondial, principalement dans les régions de la (Corn Belt)et des Grandes Plaines, représentant
32 % de la production de 2019. Méme si sa part a diminué depuis 2013, elle reste le plus grand
exportateur. En Chine, la production a augmenté, tirée par 'augmentation de la consommation
de viande, représentant plus de 23 % de la production mondiale en 2019. Depuis 2016-2017, la
Chine a également commencé a utiliser le mais pour produire de I'éthanol et des bioplastiques.
L'Europe, y compris I'Union européenne et I'Europe de I'Est, représente environ 12 % de la

7
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production mondiale. Enfin, 'Amérique du Sud, notamment le Brésil, I'Argentine et le Mexique,

produit 15 % du mais mondial [4,5].
3.Classification taxonomique

La classification taxonomique est un systéme scientifique qui classe les organismesen
groupes hiérarchiques en fonction de leurs caractéristiques biologiques et de leurs relations

évolutives.

Le mais (ZeaMays) appartient au regne végétal, voici le tableau suivant qui présente

la classification du mais :

Table 1:La classification taxonomique du mais [48].

Regne Plantae
Division Magnoliophyta
Classe Liliopsida
Ordre Poales
Famille Poaceae
Sous famille Panicoideae
Genre Zea
Espéce Zeamays

4.Les Besoins minérales du mais

Les besoins du mais pour boucler son cycle sont approximativement les suivants : 240
Kg/ha pour l'azote, 90 Kg/ha pour le P205, 70 Kg/ha pour le K20, 60 Kg/ha pour le CaO Kg/ha,
40 Kg/ha pour MgO, 65 Kg/ha pour SO3, 75 g/ha pour le B, 90 g/ha pour le Cu, 600 g/ha pour le
Zn, et 1800 g/ha pour le Mn.


https://fr.wikipedia.org/wiki/Panicoideae
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Chacun de ces éléments aura son réle pour la culture et un apport optimum de

ceux-ci contribuera a atteindre le meilleur rendement[2,6].
5.Composition du grain de mais

Le mais est intéressant comme aliment énergétique mais qu’il étre complété dans
I'alimentation humaine ou animale par des aliments riche en protéine et en sels minéraux.Le

tableau suivant va définir les composants énergétique et minérale :

Table 2:Composition chimiques du mais [2].

Eau 12
énergie 1,525kg-363kcal
protéine 10g
lipides 4.5¢g
glucides Tlg
Calcium 12¢

Fer 2.5g
fibres 2g
Vitamine A 0-600mg
Vitamine B1 0.35mg
Vitamine B2 0.13mg
Acides nicotinique 2mg
Vitamine C Omg
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6.L'importance génétique du mais

Le génome du mais est caractérisé par sa complexité : il est composé de 10
chromosomes hébergeant environ 50 000 jusqu’aux 60000 génes (soit environ le double du
génome humain), présentant des duplications et une abondance de séquences répétées,
notamment des rétro transposons. Les chercheurs ont adopté une approche visant a déchiffrer

au moins partiellement cette séquence génomique [7].

Un important projet de cartographie a révélé la localisation chromosomique de 1454
genes impliqués dans des caracteres agronomiques essentiels du mais, tels que la tolérance a la
sécheresse. Cette avancée facilitera grandement l'identification des chromosomes, une étape
incontournable dans la séquence en cours du génome complet du mais. Dans le domaine
végétal, la plupart des traits mesurables tels que la précocité, le rendement, la taille, la qualité
des fruits, et autres, ne sont pas déterminés par |'expression d'un unique gene, mais sont plutot
régis par plusieurs régions chromosomiques, chacune portant un ou plusieurs genes. Ces
régions, désignées sous le terme de QTL (Quantitative Trait Loci ou Locus de Caracteres
Quantitatifs), jouent un réle crucial en génétique des plantes. Les marqueurs génétiques
associés a ces QTL permettent de sélectionner, parmi un grand nombre de plantes, celles qui
présentent les caractéristiques les plus désirables, facilitant ainsi la création de nouveaux

génotypes par des croisements sélectifs successifs [8].
7. Maladies du mais

Les pertes de rendement et de qualité peuvent survenir en raison de troubles
d'origine fongique, bactérienne, virale ou parasitaire. Dans le cas du mais, ces problémes
peuvent étre déclenchés par des agents pathogénes spécifiques ou par des conditions
environnementales propices a leur développement. Les signes de ces maladies varient en
fonction de I'agent pathogéne, mais ils incluent souvent des manifestations telles que des
taches, des altérations, des déformations, des zones de pourriture, des zones nécrosées et
d'autres anomalies observables sur les parties aériennes et souterraines de la plante on trouve

des maladies les quels :
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7.1 La fusariose du mais

La fusariose de I'épi du mais est provoquée par des champignonsappartenant a la
famille des "Fusarium", qui se développent dans le sol et affectent les racines. Pour combattre
cette maladie, il est recommandé d'utiliser des hybrides moins sensibles, de favoriser la rotation
des cultures avec des plantes non hotes telles que le soja, d'adopter un systeme de production
permettant d'enfouir les résidus de cultures, de controler les insectes et de surveiller
attentivement les plants au moment ol le mais commence a se développer pour repérer les
signes de pourriture des épis. Les attaques sur les tiges sont le résultat d'infections au niveau

des racines[9].

7.2 Le mildiou mais

Chez le mais, le mildiou se manifeste par une croissance désordonnée des organes
de reproduction, tels que I'épi et la panicule. Cette maladie est encouragée par un surplus d'eau
dans le sol, notamment la présence d'eau stagnante qui facilite le déplacement des zoospores
mobiles vers le systeme racinaire, entrainant ainsi la contamination des plantes. Il y a des
solutions naturelles tres efficaces pour combattre et soigner le mildiou. Pour combattre et
soigner le mildiou on doit baser sur la bouillie bordelaise qui constitue la seule méthode
préventive vraiment efficace contre cette maladie. Il est important de 'appliquer régulierement
des le début du printemps et pendant I'automne.Ce traitement doit étre réalisé tout au long du
cycle de croissance. Il est recommandé de l'appliquer a des intervalles réguliers, en moyenne

toutes les deux semaines et apres les périodes de pluie[10].

7.3 Helminthosporiosemais

L'helminthosporiose du mais est due a une infection par le champignon
Helminthosporium maydis. Les signes typiques comprennent |'apparition de taches brun foncé
a noires sur les feuilles, parfois entourées d'une bordure jaune ou blanche. Ces marques
peuvent s'étendre a travers toute la plante, affectant ainsi sa capacité de photosynthése et
entrainant un affaiblissement général. Pour gérer cette maladie, il est conseillé de mettre en
place des stratégies telles que la rotation des cultures, |'utilisation de semences résistantes, une

gestion appropriée de l'irrigation pour éviter I'accumulation d'humidité, application ciblée de
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fongicides si nécessaire, et I'élimination des résidus végétaux contaminés afin de limiter la

propagation du pathogéne dans les cultures ultérieures [11].

7.4 Haut du formulaire la Rhizoctone du mais

Résulte de I'action du champignon Rhizoctoniasolani, qui infecte habituellement les
racines et la base des plantes. Les signes caractéristiques englobent le flétrissement des jeunes
pousses, des altérations brunatres sur les racines et un collet détérioré, entrainant une
croissance racinaire limitée et un développement médiocre des plantes. Diverses mesures de
prévention et de traitement peuvent étre adoptées pour contrer cette maladie. Il est primordial
de choisir des variétés de mais résistantes a la Rhizoctone et de mettre en ceuvre une rotation
des cultures afin de diminuer la présence du pathogene dans le sol. Une gestion appropriée de
I'irrigation pour éviter les sols trop humides et des pratiques agronomiques favorisant le
drainage peuvent aussi aider a prévenir l'infection. L'utilisation de semences saines et leur
désinfection avant le semis peuvent limiter I'introduction du champignon dans les cultures.
Dans les cas avérés d'infection, I'application de fongicides spécifiques peut étre requise pour
limiter la propagation de la maladie. Enfin, maintenir la santé des plantes grace a une
alimentation équilibrée et a des pratiques culturales adaptées contribuera a accroitre la

résistance des cultures a la Rhizoctone[12].

7.5 Lanthracnose du mais

L'anthracnose du mais est déclenchée par le champignon Colletotrichumgraminicola,
souvent disséminé par les graines contaminées, les débris végétaux et les résidus de culture. Les
signes caractéristiques incluent I'apparition de lésions nécrotiques sur les feuilles, les tiges et les
épis de mais, avec des zones brunatres ou noires, souvent entourées d'un halo plus clair. Ces
Iésions peuvent évoluer en ulcéres profonds, altérant la photosynthése et affectant le
rendement. Pour contrOler cette maladie, diverses mesures préventives et curatives peuvent
étre envisagées. Il est crucial de sélectionner des variétés de mais résistantes a I'anthracnose et
d'appliquer une rotation des cultures pour réduire la pression pathogéne dans le sol. Une
gestion appropriée de l'irrigation pour éviter les sols humides et des pratiques culturales
favorisant la circulation de I'air peuvent également aider a prévenir l'infection. Le recours a des
semences saines et a leur traitement avant le semis peut limiter I'introduction du champignon

dans les cultures. En cas d'infection avérée, |'application de fongicides spécifiques peut étre
12
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requise pour limiter la propagation de la maladie. Enfin, maintenir la santé des plantes grace a
une fertilisation équilibrée et a des pratiques culturales adaptées contribuera a renforcer la

résistance des cultures a I'anthracnose[13].

7.6 Le charbon du mais

Le champignon Ustilagomaydis est responsable du charbon du mais, se manifestant
par la formation de pustules sombres sur les épis, entrainant des altérations visuelles et une
baisse de rendement. Pour gérer cette maladie, il est primordial de privilégier des variétés de
mais résistantes et de pratiquer une rotation des cultures pour diminuer la présence du
pathogene dans le sol, tout en assurant une irrigation adéquate pour éviter les excés
d'humidité. Par ailleurs, I'élimination des résidus de culture contaminés peut freiner la
propagation du champignon. En cas de forte infestation, |'application ciblée de fongicides peut

s'avérer nécessaire pour minimiser les dégats et protéger les cultures [14].

8. Les maladiesabordées

Dans ce travail, nous nous concentrons sur les maladies suivantes :

8.1 Rouille Commune du mais

v/ Définition : La Rouille Commune du mais connue sous le nom de Common Rust en

anglais est une maladie fongique, qui peut infecter le mais « zeamays » et entrainer des

pertes de rendement substantielles dans la production de mais.

v/ Lacause de cette maladie : un champignon pathogéne « Puccinia sorghi ».

v/ Les symptomes : Cette maladie se manifeste par de petites taches brun rougeatre sur les

feuilles, qui se transforment ensuite en pustules brun doré, principalement présentes
sur les surfaces supérieure et inférieure des feuilles. Contrairement a d'autres formes de
rouille, les symptémes ne se propagent généralement pas aux autres parties de la
plante, mais les tiges peuvent devenir molles et fragiles, Les feuilles les plus jeunes sont

les plus vulnérables a l'infection [15, 16].
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Figure 2: La propagation de la maladie rouille commune du mais dans la plante de mais [49].

v/ Prévention et traitement : La gestion des résidus de culture, notamment par le biais

de l'assainissement, du travail du sol et de la rotation des cultures, joue un réle
crucial dans la prévention et la gestion de la rouille commune du mais.
L'enfouissement des débris de culture apres la récolte peut réduire l'infection
précoce en éliminant les sources potentielles d'inoculum fongique pour la saison
suivante. De plus, la rotation des cultures peut aider a interrompre le cycle de vie du
pathogene et réduire sa pression dans les champs de mais. En cas d'infection
confirmée, I'application d'un fongicide tel que le Dithane M-45 peut étre nécessaire
pour contrOler la propagation de la maladie. Il est recommandé de pulvériser le
fongicide des I'apparition des premieres pustules, en utilisant une concentration de
2,5 a 4 grammes par litre d'eau. Dans les cas de forte infestation, trois pulvérisations
a intervalles de 15 jours peuvent étre nécessaires pour maitriser efficacement la

maladie et minimiser les pertes de rendement[16].

8.2Brilure du mais
v/ Définition : La "maladie de la rouille du mais", ou "corn blight" en anglais, est une affection

fongique qui affecte le mais, provoquant des lésions sur les feuilles qui ressemblent a de la
rouille. Elle peut entrainer des réductions significatives du rendement et de la qualité du
grain.

v/ La cause de cette maladie : un champignon pathogéne « Exserohilumturcicum ».
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v/ Les symptdmes : Cette maladie se manifeste aprés la floraison et se limite aux feuilles. Les

feuilles présentent des taches ou des lésions elliptiques de couleur vert grisatre, mesurant
entre 2 et 15 cm de long. Ces taches se fusionnent progressivement pour former de larges
zones présentant un aspect brdlé. Dans certains cas, les feuilles peuvent se dessécher

complétement, Lorsque le champignon produit des spores, des zones noires peuvent

apparaitre sur les taches. [16].

Figure 3: Manifestations de la Brilure du Mais sur les Feuilles [49].

v/ Prévention et traitement : De nombreuses mesures préventives et curatives peuvent

étre mises en ceuvre. La rotation des cultures avec des [égumineuses pour permettre
la décomposition des résidus infectés et réduire la présence de champignons
hivernants, ainsi que la destruction des débris de culture, est essentielle. Il est
recommandé d'utiliser des hybrides résistants ou tolérants. Avant le semis, les
graines peuvent étre traitées avec Azospririllum et Trichoderma ou avec des
fongicides tels que Thiram ou Capatn. Si des symptomes de la maladie apparaissent,
une pulvérisation de mancozebe, d'hexaconazole ou des fongicides combinés
azoxystrobine et difenconazole peut étre appliquée, suivie d'une répétition a

intervalles de 15 jours pour contréler également la tache foliaire de Corvularia [16].

8.3Tache grise du mais
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v/ Définition: La cercosporiose du mais, également connue sous le nom de maladie des

taches grises, est une infection fongique qui cible les feuilles de mais. Elle peut
entrainer des pertes de rendement significatives si elle n'est pas controlée

efficacement.

v/ Lacause de cette maladie : Causée par le champignon Cercosporazeae-maydis

v Les symptomes: Des symptOmes typiques de la cercosporiose du mais se

manifestent sous forme de petites taches brunes ou brun rougeatre sur les feuilles
inférieures, accompagnées de zones jaunes chlorotiques. Initialement observées
avant la floraison, ces lésions évoluent progressivement en taches grises sur les
feuilles plus jeunes. Sous des conditions idéales pour la croissance du champignon,
comme des températures chaudes et une humidité élevée ou prolongée, ces taches
s'étendent pour couvrir toute la feuille, prenant une forme allongée et rectangulaire,
parallele aux nervures. Si cette propagation se produit avant le remplissage des
grains, des pertes de rendement significatives peuvent survenir. Le dépérissement

des feuilles peut affaiblir les plantes et parfois provoquer leur inclinaison [17].

v/ Prévention et traitement: Pour réduire les effets de la tache grise dans les zones a

risque élevé, des stratégies préventives telles que I'utilisation de variétés de mais
moins sensibles, la rotation des cultures, la gestion des résidus de mais et un travail
du sol approprié sont recommandées. Une rotation des cultures d'au moins deux ans

est conseillée pour les champs utilisant un travail du sol de conservation afin de

réduire les niveaux d'inoculum.
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Figure 4: Propagation de la Maladie : Cercosporiose du Mais [49].

Le traitement de la tache grise implique I'utilisation de fongicides comme le Mancozébe,
I'Hexaconazole ou des combinaisons d'Azoxystrobine et de Difenconazole. Ces produits sont
pulvérisés sur les plantes dées |'apparition des symptomes et répétés selon les besoins. Des
pratiques agronomiques préventives telles que la rotation des cultures et la gestion des résidus

de culture sont également recommandées pour réduire l'incidence de la maladie [18].

v Nous avons résumé les informations sur ces maladies dans le tableau suivant :

Table 3:Un tableau montrant la cause, la localisation de la maladie et ses symptomes.

La maladie

Causé par Parties Infecté | Symptoms initial Symptoms finale
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Gray Leaf Spot un champignon pathogene

« Cercosporazeae-maydis»

Leaf (feuille)

A un stade précoce, les
petites

ovale a allongé

Iésions apparaissent sur
feuilles inférieures de la
planter.

La maladie lentement
Se remplit jusqu’a Ia
partie supérieure

feuilles de la plante

Les Iésions
augmenter
graduellement

a environ un pouce
long avec des
bordures brun
rougeatre ou
jaune-orange

et centre bronzé.

Les 1ésions se
combinent

a et ’ensemble de la
la feuille devient

Gachée

Common Rust un champignon pathogene

« Puccinia sorghi »

Leaf (feuille)

La feuille se développe
multiples petits rouges
mouchetures qui
évoluent graduellement
vers

petit, beige, 1égérement

points surélevés.

L’allongé

taches se
transforment en
poudré, doré-pustules
brunes

peu dispersés

dans les patchs sur
supérieur et inférieur

cOtés de la feuille.

Corn LeafBlight un champignon

pathogeéne « Exserohilumturcicum »

Leaf (feuille)

Petit de forme ovale
Taches imbibées d’eau
apparaissent sur le fond

feuilles

Les lésions
deviennent gris pale
pour  bronzer et
grandir jusqu’a
lataillede 1a 6

Pouces.

8.4Virus de la striure du mais
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v/ Définition : Levirus la striure

dumais(MSV;familledesGeminiviridae,genreMastrevirus)estprésentdanstoutel’Afriqu

eetprovoqueprobablementlamaladieviralelaplusgraveducontinent.

v/ La cause de cette maladie : Causée par le MaizeStreak Virus qui est propagé par

certaines espeéces de cicadelles de type Cicadulina.

v/ Les symptomes : Les symptomes varient légérement selon le type de plante et les

conditions environnementales. Aux premiers stades de l'infection, de petites taches
jaunes circulaires sont visibles a la base des jeunes feuilles. A mesure que la maladie
progresse, le nombre de taches augmente et celles-ci ont tendance a fusionner. Les
espéces végétales plus sensibles développent des taches avec d'étroites rayures

blanches a jaunes paralleles aux nervures des feuilles[19].

Figure 5:Le virus de la striure du mais [51].

v/ Prévention et traitement : Pour résumer, voici quelques mesures pour prévenir la striure

du mais :
e Optez pour des variétés de mais résistantes.
e Evitez la culture continue de mafs.
e Faites des semis précoces pour que les jeunes plants échappent aux cicadelles pendant

leurs premiers stades de croissance [19].
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9.Description systématique et morphologique

Le mais, scientifiguement connu sous le nom de Zeamays, est une plante
monocotylédone qui appartient a la famille des Poacées ou des graminées. C'est une plante
annuelle au génome diploide (2n=20). La classification du mais est basée sur les caractéristiques
de ses grains, ce qui donne sept types distincts. Cette classification sert principalement a des
fins agronomiques. Contrairement aux autres graminées, le mais est une graminée annuelle
robuste avec une tige épaisse et lignifiée. La tige est constituée de plusieurs entre-nceuds,
chacun mesurant environ vingt centimetres, et est de structure solide. Ces entre-nceuds sont

séparés par des noeuds. Semblable a d’autres graminées, le mais a la capacité de taller.

Appartenant a la famille des graminées, sous-famille des Panicoideae, le mais (Zeamays)
est une plante herbacée qui pousse chaque année. Son systéme racinaire est caractérisé par des
racines fasciculées. Les feuilles sont disposées alternativement et forment deux lignes
paralléles. D'un diametre de 3 a 4 cm, la tige peut atteindre une hauteur moyenne allant de 1 a
3,5 m, méme si elle peut parfois atteindre jusqu'a 6 m. Le mais, étant une plante monoique,
possede des inflorescences males et femelles distinctes sur une seule plante. Malgré sa capacité
d'autofécondation, le caractéere monoique et la protandrie du mais garantissent que la

pollinisation croisée provoquée par le vent se produit a un taux d'environ 90 a 95 %.

Au sommet de la tige, émerge l'aigrette ou inflorescence male, prenant la forme d'une panicule
terminale. Cette panicule se compose de plusieurs branches qui entourent I'axe principal selon
un motif en spirale. Au milieu de la tige, une courte branche latérale émerge a l'aisselle d'une
des feuilles, donnant naissance a l'inflorescence femelle, appelée épi. En regle générale, seuls
un ou deux bourgeons se transforment en épi. Le rachis ou tige, qui sert d'axe central a I'épi,
supporte des paires d'épillets, chacun contenant une fleur fertile disposée en rangées
longitudinales. Le grain de caryopse, fruit a une seule graine, compléte le cycle de

reproduction[20].
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Chapitre 02 : Technique d’apprentissage profond

1. Introduction

Parler LIntelligence Artificielle (1A) est devenu trés courant ces derniéres années. Cela
est dU a son intervention efficace et son utilisation dans de nombreux domaines et secteurs tels

que l'industrie, la santé, le transport, la finance et les infrastructures différentes.

L'lAregroupe I'ensemble des techniques, théories et des algorithmes qui s’inspirent
de lintelligence humaine afin de développer des programmes informatiques complexes
permettant de trouver des solutions aux probléemes auxquels nous sommes habituellement

confrontés.

Ce chapitre présente une étude bibliographique sur les techniques d’lIA y compris :

0 Technique d’intelligence artificielle.

[0 Lapprentissage profond vs I'apprentissage automatique.

[0 Historique d’apprentissage profond.

0 Le principe d’apprentissage profond.

0 Structure des systémes.

0 Ladescente gradient.

[ Lapprentissage profond dans la bio-informatique.

0 Techniques de 'apprentissage profond.

0 Application d’apprentissage profond dans la bio-informatique.

0 Frameworks d’apprentissage profond.

[ Points fort et faible d’apprentissage profond.
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2.Technique de l'intelligenceartificielle

C’est I'ensemble des techniques et des théories et des algorithmes permet de
développer des programmes informatiques complexes qui sert a trouver des solutions aux

problémes auxquels nous sommes habituellement confrontés et a nous faciliter la tache

Ces dernieres années, parler du theme de l'intelligence artificielle est devenu tres
courant, en raison de son intervention et de son utilisation dans de nombreux domaines pour
faciliter la vie quotidienne, preuve du développement et du progrés technologique auquel le
monde est actuellement parvenu On retrouve le plus d'usages de l'intelligence artificielle dans
les secteurs de l'industrie, de la santé, des aéroports, de la finance, de la banque, des

assurances, des transports, etc.

L'intelligence artificielle (IA) englobe une multitude de techniques et d'applications,
dont I'apprentissage automatique qui permet aux ordinateurs d'apprendre a partir de données,
les réseaux de neurones artificiels inspirés du cerveau humain, la vision par ordinateur pour
interpréter des images et des vidéos, le traitement du langage naturel pour comprendre et
générer du langage humain, la robotique pour créer des systemes autonomes, la recherche
opérationnelle et I'optimisation pour résoudre des problémes complexes, et enfin les systemes
experts qui utilisent des regles de connaissances pour prendre des décisions dans divers

domaines tels que la médecine et la finance.

La figure suivante explique les techniques dont ils ont parlé :
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Robotique machine

Systeme expert Deep learning

Figure 6: Techniques de l'intelligence artificielle (Al).

3.L'apprentissage profond VS L'apprentissage automatique

L'apprentissage profond est une forme avancée d’apprentissage automatique,
s'inspirant du fonctionnement du cerveau humain. Il utilise des réseaux neuronaux avec de
multiples couches cachées pour résoudre des problemes complexes. Contrairement dans
I'apprentissage automatique traditionnel, ou nous fournissons les caractéristiques, dans
I'apprentissage profond, le modele extrait lui-méme les caractéristiques. Les modeles
d'apprentissage profond peuvent comporter plusieurs dizaines voire des centaines de couches,
permettant au systéeme d'identifier et d'apprendre des caractéristiques hiérarchiques et

abstraites, ce qui les rend particulierement adaptés a la résolution de problemes complexes

[22].
4.Historique d’apprentissage profond

La notion d’apprentissage profond est une idée relativement récente qui a commencé
a émerger dans les années 2000. Bien que le concept de I'apprentissage profond soit récent, les
bases sur lesquelles il repose, a savoir les réseaux de neurones artificiels, ne le sont pas.

L'origine des réseaux de neurones artificiels remonte a 1943, lorsque Warren McCulloch et
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Walter Pitts ont présenté leur premier modéle mathématique et informatique du neurone
biologique, connu sous le nom de neurone formel. Le neurone formel est étroitement inspiré du

fonctionnement des neurones biologiques.

Pour retracer ses racines, il est nécessaire de remonter au milieu du 20eme siecle.
Plus précisément, en 1943, le concept du "neurone formel" émerge, représentant une
modélisation simplifiée du fonctionnement du cerveau humain. De méme, en 1957, le

"perceptron” est inventé, considéré comme le tout premier réseau de neurones artificiels.

Simultanément, en 1950, voit le jour le "test de Turing", une épreuve congue pour
évaluer la capacité d'une machine a imiter le comportement humain. Cette étape marque un
tournant significatif dans I'histoire de l'intelligence artificielle, bien que son développement

connaisse un ralentissement notable jusqu'aux années 1980.

Dans les années 2000, on assiste a I'émergence formelle et au développement
significatif , des avancées théoriques dans la compréhension du fonctionnement des réseaux
de neurones profonds et a commencé a démontrer son efficacité dans divers domaines,
notamment la reconnaissance vocale, la traduction automatique, la reconnaissance d'objets
dans les images et bien d'autres applications , aussi Avec l'avenement d’Internet et la
numérisation croissante des données, le nombre d’ensembles de données disponibles pour le
machine learning et le deeplearning a explosé . Les réseaux de neurones profonds ont été
améliorés et développés, permettant de mieux former des réseaux de neurones comportant de
nombreuses couches et aussi ont vu I'’émergence des réseaux de neurones convolutionnelsqui

est une architecture spécifiquement congue pour traiter des données structurées[23].
5.Le principe d’apprentissage profond

Basée sur une structure algorithmique qu’on appelle réseaux neurones comme un
réseau neuronal humain, contient un groupe connecte d’unité neuronale (neurones) qui est

organisées dans plusieurs couches (Layer).

Comme le neurone biologique recoitdes signaux électrique dans plusieurs point et
Ces signaux se rencontrent a l'intérieur du neurone et le neurone s’active et il envoie un signal

aux neurones terminaux, C’est le cas d'un systéme d'apprentissage en profondeur constitué
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d'un groupe connecté d'unités neuronales qui regoivent et traitent les données et les restituent

a nouveau donc Les neurones informatiques se rapprochent de ces principes [24].

La figure suivante represente les similitudes entre le neurone biologique et neurone artificiel :

Corps cellulaire

Synapses

Poids synaptiques
valeurs -
X b Wyl

fonction Une sortie
d’activation
vy somme pondérée
— N\ e
— - )
- | 2. } q | -

4\__',(’ | activation

Noyau

ty ()

Xy ot -::.'-l ) \
' “ Fonction

Axone
xone d'agrégation/de

\ PN AV combinaison |
) -~ _ \ i) seul
Jendrites entrées

NEURONE BIOLOGIQUE NEURONE ARTIFICIEL

Figure 7: Schéma d’un neurone informatique superposé a un schéma de neurone biologique

[25].

6.Structure des systemes

Les systémes neuronaux d'apprentissage profond sont constitués d'un groupe
connecté d'unités neuronales (neurones) organisées au sein d'un groupe de couches (couches),

qui sont les suivantes :
6.1 Couchesd’entrée

Cette premiére strate recoit en entrée les données originelles, qu’il s’agisse de
visuels, de contenu textuel ou d'autres formats de données. Chaque donnée est communément

exprimée sous forme d'un vecteur numérique.
6.2 Couchescachées

Couche entre (couche d’entrée) et (Couche de sortie), ici les unités neuronales
(nuerons units) calcule le poids de donnes initial (initial data) et le préparer a l'aide des

fonctions d’activation.
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6.3Couches de sortie

La derniere couche responsable de donner et génere la prédiction ou la sortie du

modeéle. Sa configuration peut varier selon la tache.

Dans l'apprentissage profond, le processus d'acquisition des connaissances implique
le réglage des coefficients des liaisons entre les neurones. L'objectif est de réduire au minimum
la disparité entre les sorties du modeéle et les données cibles. Cette tache est réalisée grace a

I'application d'algorithmes d'amélioration comme la méthode de descente de gradient[26].

e La figure suivante apparaitre les trois couches dont nous avons parlé :
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y Output layer

hy

h, Hidden layers

X Input layer

Figure 8 : Structure de base des DNN avec unités d'entrée (x), trois unités cachées h1, h2,
h3[27].

7.La descente de gradient

L'algorithme du gradient, également connu sous le nom d'algorithme de descente de
gradient, fait référence a un algorithme d'optimisation qui traite les fonctions différentiables.
Son objectif est de minimiser une fonction réelle différentiable définie sur un espace euclidien
tel que l'espace des n-uplets de nombres réels, muni d'un produit scalaire, ou plus
généralement sur un espace hilbertien. Cet algorithme est itératif et fonctionne en effectuant
des améliorations progressives. A chaque itération, il déplace le point actuel dans la direction
opposée au gradient afin de réduire la valeur de la fonction. La direction du déplacement est
déterminée par la méthode numérique de recherche linéaire. Cette explication indique que

I'algorithme fait partie de la famille des algorithmes a directions de descente.

7.1 Le fonctionnement de cette descente

Avant d'entrer dans les détails de la descente de gradient, un rappel des concepts de
régression linéaire pourrait étre bénéfique. Vous pourriez vous souvenir de I'équation de base
pour la pente d'une ligne, exprimée par y = mx + b, ol m représente la pente et b I'ordonnée a

I'origine sur I'axe des y.
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Vous pourriez également vous rappeler avoir tracé un nuage de points en statistiques
et avoir ajusté une ligne de meilleure adéquation, ce qui implique de calculer I'erreur entre les
valeurs réelles et les valeurs prédites (y-hat) en utilisant la formule de l'erreur quadratique
moyenne. L'algorithme de descente de gradient suit une logique similaire, mais il opére sur une

fonction convexe.

Initialement, nous partons d'un point arbitraire pour évaluer les performances. A
partir de 13, nous calculons la dérivée (ou la pente) et utilisons une ligne tangente pour évaluer
la raideur de la pente. Cette pente guide les mises a jour des parameétres, a savoir les poids et le
biais. La pente au départ est plus prononcée, mais a mesure que de nouveaux parametres sont
calculés, la pente diminue progressivement jusqu'a atteindre le point le plus bas de la courbe,

connu sous le nom de point de convergence[29].

Voici Cette photo montre et explique I'analyse de performance de l'algorithme :

[Faint de départ

/

/

Minimum trouwve

|
) =
WVecteurs gradients W

Figure 9: Analyse de la Performance de I'Algorithme de Descente de Gradient[50].

8. L'apprentissage profond dans la bio-informatique

Actuellement, la conversation de Big Data en connaissances précieuses dans la
biomédical et la recherche biologique constitue l'un des plus grands défis en

bio-informatique.En conséquence, I'apprentissage profond a été appliqué en bio-informatique
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pour mieux comprendre les données, donc elle a été soulignée dans le monde universitaire et

l'industrie

En bio-informatique, l'apprentissage automatique a été largement utilisé pour
extraire des connaissances a partir de grandes quantités de données. Des algorithmes tels que
les machines a vecteurs de support, les modeles Markov cachée ou les réseaux bayésiens sont

couramment appliqués en génomique, en protéomique et en biologie des systémes.

Les algorithmes d'apprentissage automatique traditionnels s'appuient largement sur
des représentations de données appelées « fonctionnalités », qui sont généralement congues
par des ingénieurs possédant une expertise dans le domaine. Cependant, identifier les
fonctionnalités les plus pertinentes reste encore difficile. Uapprentissage profond, une branche
du Machine Learning, a récemment émergé grace au Big Data, a la puissance de calcul paralléle
et distribuée et aux algorithmes sophistiqués. Il a surmonté les limites du passé, a attiré une
attention croissante depuis le début des années 2000 et a permis des progres significatifs dans

divers domaines.[27, 28].

Lapprentissage profond prouvé son efficacité dans la biologie, la figure suivante

schématise I'invention de I'apprentissage profond en biologie :
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Figure 10: Nombre approximatif d'articles publiés sur I'apprentissage profond et I'apprentissage

profond dans la bio-informatique par année[27].

9.Techniquesde I'apprentissage profond

9.1Réseaux de neurones convolutionnels (CNN)

Un Réseau de Neurones Convolutionnel (CNN) est un modele d'apprentissage
profond congu pour analyser des données en grille comme les images, inspiré par le cortex
visuel animal. Il utilise trois types principaux de couches : convolutionnels, de regroupement et
entierement connectées. Les couches convolutionnels appliquent des filtres pour extraire des
caractéristiques, les couches de regroupement réduisent la taille des cartes de caractéristiques,
et les couches entierement connectées associent ces caractéristiques a des sorties comme des
étiquettes de classification. Grace a cette architecture hiérarchique, les CNN peuvent apprendre
des motifs complexes et des relations spatiales, les rendant efficaces pour la classification

d'images, la détection d'objets, et la segmentation d'images[30].
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9.2 Réseaux de neurones récurrents (RNN)

Les RNN sont efficaces pour modéliser des séquences de données, telles que des
séquences génomiques ou des séries temporelles biologiques. IlIs sont utilisés pour prédire des

séquences, modéliser la structure secondaire des protéines, etc.
9.3Réseaux de neurones génératifs (GAN)

Ces modeles sont employés pour générer de nouvelles données biologiques
réalistes, comme des images de cellules ou des séquences génomiques synthétiques. lls sont

utiles pour augmenter les ensembles de données ou explorer I'espace des données biologiques.
9.4 Réseaux de neurones siamois

Utilisés pour la comparaison de paires de données, ces réseaux sont utiles pour des
taches telles que I'alignement de séquences génomiques ou la prédiction de la similarité entre

des structures de protéines.

Nous avons donc ici dans l'image suivante certaines des techniques que nous avons
mentionnées, qui devraient suivre des étapes spécifiques par lesquelles fonctionne

I'apprentissage profond :

B Model Design C Model training D Model interpretation

Raw data: MululayerF‘erceptmn (MLP) Datasets In silico mutations
:a () . Training  Validation Test GGGCCGGGAGGGAGGG
L* @Xéﬁo
1] . 00000
Classification Convolut\onal Neurons Network (CNN) | Model ..... .....
Input Label T[A[T[e]~ S5 Weight ©
GGGAGGGAGGGAGGG 1 oo “ = O :%%:: update || \yeight matrix extraction
GGCGGCCEBCGE 0 b P
Regression: Recurrent Neurons Network (RNN) Output ‘ )
o Label > \. Prediction
GGGAGGGAGGGAGGG 2] \ *
Ground truth labels o - CAT
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GGCGGCCGACEE 02 =

() Input @ Internal node (O output

Figure 11: étapes de la méthode d'apprentissage profond[31].
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10.Application d’apprentissage profond dans la bio-informatique

On a ciblé quelques applicationsimportantesd’apprentissage profond en
bio-informatique qui peuvent résoudre certainsproblémesbiologiques. La figure suivante illustre

I'utilisation de ces applications :
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Figure 12: Application de l'apprentissage profond a la recherche en bio-informatique[27].

On peut voir au niveau de cette figure que :

v/ (A) : Diagramme général avec données d’entrée et objectifs de recherche.

v (B): Un exemple de recherche en domaine des omiques, prédiction des jonctions

d'épissage dans les données de séquence d'ADN avec un réseau neuronal profond.

v/ (C): Un exemple de recherche en imagerie biomédicale, détection des articulations des

doigts a partir d'images radiographiques avec un réseau neuronal convolutif.
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v (D): Un exemple de recherche en traitement du signal biomédical. Detection

d’intervallesa partir du signal.

10.1 La recherche en domaine des omiques

Lun des applications d’apprentissage profond consiste a lier des fragments de
séquences nucléotidiques pour reconstituer une séquence compléte. Cette tache, appelée
assemblage de génomes, est cruciale pour reconstruire l'information génétique d'un organisme

a partir de fragments de séquencage.

En utilisant des réseaux de neurones profonds, il est possible d'apprendre a partir des
motifs présents dans les fragments de séquences pour prédire la maniére dont ils sont
connectés les uns aux autres afin de former une séquence compléete. Cette approche permet de
surmonter les défis liés a I'assemblage de génomes, tels que la présence de répétitions ou de

régions ambigués.

10.2 La recherche en imagerie biomédicale

Dans la recherche en imagerie biomédicale, un exemple est la détection des
articulations des doigts a partir d'images radiographiques a l'aide d'un réseau neuronal
convolutionnel (CNN). Le CNN est entrainé sur des données annotées pour reconnaitre les
articulations dans les images en extrayant des caractéristiques discriminatives. Une fois
entrainé, le réseau peut automatiquement détecter les articulations dans de nouvelles images,

facilitant ainsi le diagnostic médical et la planification chirurgicale.

10.3 La recherche en traitement du signal biomédical

Dans le cadre d’apprentissage profond appliqué au traitement du signal biomédical,
un exemple de recherche concerne la détection automatique des intervalles R dans les signaux
d'électrocardiogramme (ECG). En utilisant des réseaux de neurones profonds tels que les CNN
ou les RNN, les modeles sont entrainés sur des données ECG annotées pour automatiser cette
tache cruciale. Cette approche permet une détection précise et rapide des intervalles R,

facilitant ainsi le diagnostic et la gestion des affections cardiaques.
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11.Frameworks d’apprentissage profond

Les frameworksd’apprentissage profond ont été développés pour permettre de
construire facilement des réseaux neuronaux a partir de modules existants, a un niveau élevé.
Les plus populaires sont Caffe (Jia et al, 2014), Theano (Bastien et al, 2012), Torch7 (Collobert et
al, 2011) et TensorFlow (Abadi et al, 2016 ; Rampasek& Goldenberg, 2016), qui different en
termes de modularité, de facilité d'utilisation et de la maniére dont les modeéles sont définis et

entrainés[32].

Caffe Theano Torch?7 TensorFlow
Langue de base C++ Python, C++ LualIT C++
Interfaces Python, Matlab Python C Python
Bibliothéeque Lasagne, Keras, Keras, Pretty Tensor,
sklearn-theano Scikit Flow

Paradigme de

Imperative Declarative Imperative  Declarative
programmation

Modeles

personnalisés

CNNs, Réutilisation de modeles Modelespersonnalisés, , CNNs, Modelespersonnalisés,
Bien adapté pour
existants, Vision par ordinateur RNNs Réutiliser des Parallélisation, RNNs
modeles
existants

Figure 13: Les cadres d'apprentissage profond existants en comparant quatre solutions

logicielles largement utilisées[32].

v/ Caffe, développé par le Berkeley Vision and Learning Center, est une bibliothéque

écrite en C++ spécialisée dans I'apprentissage profond, notamment pour la vision par
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ordinateur. Son architecture réseau est décrite dans un fichier de configuration, et il
permet d'entrainer et d'utiliser des modeles via la ligne de commande, sans
nécessiter d'écriture de code. Il offre des interfaces Python et MATLAB. Caffe est
réputé pour ses performances élevées dans les réseaux de neurones convolutionnels
(CNN) et propose plusieurs modeles pré-entrainés pour la reconnaissance d'images.
Cependant, il peut étre difficile d'implémenter des modéles personnalisés en C++.

De plus, Caffe n'est pas adapté pour les architectures récurrentes.

v/ Theano, développé par I'Université de Montréal, est un framework en Python et C++

qui utilise un paradigme de programmation déclaratif. Il compile les modéles en code
natif, optimisant ainsi les calculs et dérivant automatiquement les gradients. C'est
efficace pour les RNN et permet de créer des modeles personnalisés, mais souffre de

longs temps de compilation pour les modeles plus grands.

v/ Torch7, développé a I'Université de New York, est basé sur LualIT. || permet de

construire rapidement des réseaux en empilant des modules existants, ce qui le rend
idéal pour les prototypes. Torch7 propose une implémentation efficace des CNN et
donne accés a des modeles pré-entrainés, mais nécessite la familiarité avec LualIT et

n'est pas optimal pour les réseaux récurrents personnalisés.

v/ TensorFlow, framework de Google, écrit en C++ avec une interface Python, déclare

les réseaux neuronaux sous forme de graphes computationnels, offrant une
parallélisassions efficace et |'outil TensorBoard pour la visualisation. Malgré sa
nouveauté, il propose la meilleure implémentation pour les RNNs mais dispose de

peu de modeles pré-entrainés.

12.Les points fort et faible de I'apprentissage profond

L'apprentissage profond offre de meilleurs résultats que d’autres méthodes
d’apprentissage machinent, particulierement dans le traitement et la reconnaissance d'images,
surpassant ainsi les autres formes d'intelligence artificielle. Il permet une exécution efficace des
taches de routine sans écarts de qualité, grace a un apprentissage quotidien qui ne montre
aucun signe de fatigue et maintient une constance de qualité, ce qui entraine des économies de

temps et d'argent apres la phase initiale de formation. De plus, I'apprentissage profond est
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capable de traiter des données non structurées, telles que des documents, des photos et des
e-mails, ce qui lui donne un avantage sur les technologies limitées a I'analyse de données
structurées. Cependant, I'apprentissage profond nécessite une grande puissance de calcul pour
la maintenance des réseaux de neurones artificiels et le traitement de grandes quantités de
données. Il a également besoin d'une grande base de données pour étre efficace, car sans cela,
les résultats ne seront pas optimaux. Enfin, le transfert d'apprentissage peut étre difficile, car
les modeles d’apprentissage profond peuvent avoir des difficultés a transférer efficacement les

connaissances d'une tache a une autre.
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1.Introduction

Dans un monde ou la demande alimentaire ne cesse de croitre, il est nécessaire
d’améliorer les méthodes de production agricole. Cependant, le processus de surveillance des
cultures peut étre fastidieux et sujet aux erreurs humaines. Pour surmonter ces défis, les
progrés récents en matiere d’utilisation des techniques d’intelligence artificielle offrent des
solutions prometteuses. Dans ce chapitre, nous présentons notre contribution qui repose sur
une approche d’lAbasée surl'utilisation des réseaux neuronaux convolutifs (CNN), le processus
d'entrainement et d'évaluation du modele, jusqu'a I'analyse des résultats obtenus. Elle consiste
a proposer une interface home machine permettant d’identifier les signes de maladieset
prédiction des typesdu stress chez le mais a partir des séquences protéiques et des photos prise

sur des instances réelles du mais.

2. Matériel

2.1 Données utilisés

Nous avons travaillé sur un Dataset composé d'un ensemble de données qui
représente une variété de conditions du mais. Les données utilisées sont présentées sous
formed’images et de séquences nucléotidiques. Quant aux données présentées par des images,
nous avons utilisé un ensemble des images de mais seins (Healthy - 1162 images) et d’autre
atteintsdes maladies suivantes : Rouille Commune du Mais (Common Rust - 1306 images), la
brilure du mais (Blight -1146 images), Tache grise du mais (Gray Leaf Spot - 574 images). [49] Le
tableau 1 présente plus de détails sur les données image utilisée. En outre nous avons travaillé
sur des séquences protéiques qui sont collectées a partir de la banque de données
UNIPROT[33]. Dol on a trouvé des séquences protéiques du Zeamayshealthy et
MayzStreakVirus (MSV) qu’on a téléchargé en formaFasta.

Table 4:Informations sur les données images utilisées.

Nom du dossier La taille du fichier nombre des images
Blight 69.9 MB 1146 images
Common_Rust 57.3 MB 1306 images
Gray Leaf Spot 23.1 MB 574 images
Healthy 12.7 MB 1162 images
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2.2 Machine utilisé

Nous avons travaillé sur un ordinateur doté des fonctionnalités suivantes indiquées

dans le tableau 2 :

Table 5: Les caractéristiques de I'ordinateur utilisé pour I'apprentissage.

Composants Caractéristiques
Processeur 17 11éme générations
RAM 8GO
ROM 512SSD
Carte graphique Intel IRIS
system d'exploitation Windows 11

2.3Les outils

Nous avons travaillé avec un ensemble de langages de programmation installés sur

notre environnement de travail, les outils utilisés sont détaillés dans ce qui suit :

¥/_Python : Est un langage de programmation haut niveau, interprété et orienté objet. Sa

syntaxe simple et sa sémantique dynamique le rendent idéal pour le développement
rapide d'applications et le Scripting. Il favorise la modularité et la réutilisation du code
grace a la prise en charge des modules et des packages. Python est disponible
gratuitement sur toutes les plateformes majeures, avec une vaste bibliotheque standard

[34].

v HTML : C’est le langage utilisé pour la création de notre interface et de son contenu. Il

permet de structurer les éléments d'une page web, tels que le texte, les images, les

liens, les formulaires, et bien plus encore[35].

v/ CSS: Le modele de boite CSS est utilisé pour organiser la mise en page des éléments en

définissant leur taille, leurs marges, leurs bordures, etc. Enfin, le positionnement CSS
offre une flexibilité pour disposer les éléments sur la page de maniére dynamique et

réactive[36].
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v JS: Il sagit du langage de programmation leJavaScript qui a différentes fonctions, dans

notre cas, il est utilisé pour modifier la page pour qu'elle s'adapte a |'écran de

I'ordinateur ou du téléphone[37].

v/ Django : Nous avons lié tout le code et les modeles dans une seule application en ligne a

I'aide d'un Framework Django qui nous a aidés a nous connecter tous les codes et a les

travailler ensemble avec succes[38].

v/ _Google Colab: Colab est un service hébergé de notebooks Jupyter qui ne nécessite

aucune configuration et qui permet d'accéder gratuitement a des ressources
informatiques, y compris des GPU et des TPU. Colab est particulierement adapté a la

méthode machine learning, a la science des données et a I'enseignement[39].

¢_Visual Studio Code : Edité par Microsoft, est un éditeur de code polyvalent disponible

sur Windows, Linux et MacOs. Il offre des fonctionnalités avancées telles que le
débogage, la mise en évidence syntaxique et la complétion intelligente du code. Gratuit
et extensible grace a des extensions, il est basé sur un projet open source. En 2023, il a
été classé comme I'IDE le plus populaire par StackOverflow, avec plus de 73%

d'utilisation [40].
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2.4Bibliotheques

Le tableau ci-dessous présente une liste des différentes bibliotheques utilisées dans

notre travail.
Les bibliotheques python utilisée :

Table 6: Les bibliothéques utilisées.

bliothéques | Descriptions
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latplotlib

nsorflow

umpy

andas

eras

klearn

Une bibliotheque de visualisation de données en Python qui permet de créer des graphiques de qualité
professionnelle. Elle offre une grande flexibilité pour créer une variété de graphiques en 2D et en 3D.

Visualizationwith python (no date) Matplotlib [41].

TensorFlow est une bibliotheque d'apprentissage automatique open source développée par Google. Elle
est utilisé pour créer et entrainer des modeles d'apprentissage en profondeur, car il simplifie la création
de graphiques informatiques et peut fonctionner efficacement sur diverses plates-formes

matérielles[42].

NumPy est une bibliotheque de traitement de tableaux en Python. Elle offre des objets tableaux
multidimensionnels puissants et des outils pour les manipuler. Utilisé pour le calcul scientifique, NumPy

sert aussi de conteneur multidimensionnel efficace pour des données générales [43].

Pandas est une bibliotheque permettant la manipulation et I'analyse de données. Elle propose en
particulier des structures de données et des opérations de manipulation de tableaux numériques et de

séries temporelles[44].

Keras est une bibliothéque open source qui fournit une interface Python pour les réseaux de neurones
artificiels. Elle était a I'origine un logiciel autonome, mais a ensuite été intégré a la bibliotheque

TensorFlow[45].

Est la bibliotheque d’apprentissage automatique la plus utile et la plus robuste de Python Il propose une

sélection d'outils efficaces pour I'apprentissage automatique et la modélisation statistique[46].

3. Méthodes

Notre approche repose essentiellement sur la proposition de deux modeéles basés sur
I'apprentissage profond. Le premier modele permet de déterminer le type de la maladie du
mais a partir d’'une image saisie par l'utilisateur. Tandis que le deuxieme modéle permet de
prédire le stress chez une plate de mais a partir de sa séquence protéique.Pour cela, nous avons

passé par un ensemble d’étapes qui sont résuméesdans l'algorigramme suivant :
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étapes des

modeles

proposée \

Modéle 2: Basé sur séquences

/ protéiques

étapes

Modeéle 1: Basé sur images
étapes

\/

Collection et traitement des donnes

Construction du modéle

Eentrainement et validation du modéle
proposée

Figure 14: Etapes des modeéles proposés.

3.1Collection et traitement des donnés

3.1.1 Modele de classification par image

Ce code, utilisé dans un environnement Google Colab,qui est puissante et conviviale
pour le développement de projets d'apprentissage automatique et profond, avec un acces facile
aux ressources informatiques et aux données qui sont collectées sous forme de données qui

qui sont déja été organisées et nettoyées.
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¢/ Importation des modules et définition de constantes

m tempfile import NamedTemporaryFile

urllib.request import urlopen
m urllib.parse import unquote, urlparse
urllib.error import HTTPError
zipfile impo
rt tarfile
rt shutil

ICHUNK_SIZE = 48960
DATA_SPURCE_MAPPING

Figure 15:'importation des modules nécessaire.

Les modules nécessaires sont importés pour fournir les fonctionnalités requises dans
le script et certaines constantes sont définies. On a la constante CHUNK_SIZE spécifie Ia taille
des morceaux de données qui seront téléchargés a chaque fois et la constante
DATA_SOURCE_MAPPING qui spécifie les données a télécharger et leurs URL associées, sous

forme d'une chaine encodée.

¢/ Téléchargement et Extraction des Données

Ce script automatise le processus de téléchargement et d'extraction des données

pour faciliter I'accés aux jeux de données dans un environnement, tout en assurant une gestion

des erreurs pour des téléchargements robustes.
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or data_source_mapping in DATA SOURCE_MAPPING.split(","):
directory, download_ url_ encoded = data source mapping.split( :")
download url = wunquote(download url_ encoded)
filename = urlparse(download_url).path
destination_path = os.path.join(KAGGLE_ INPUT_PATH, directory)

try:
ith wrlopen(download wurl) as fileres. Nai TemporaryFile() a= tfile:
total_ length file -headers[ =
print{f " Dos {directory}. {total_ length]
dl = @&
data = fileres.read(CHUNK SIZE)
while len(data
dl += len(data)
tfile.write(data)
done = int(580 * dl / int(total length))
stdout.write(F"\r[{ " * donmel}{"
stdout. flush()
data = fileres. CHUNK_SIZE)
if filename.endswit
ipFile(tfile)
ile.extractall (destinat
tarfile.open(tfil
-extractall ination_path)

{directory}")

{download url} to path {destination_path}")

d {download wrl} to path {destimatiomn_path]}")

primt( "D
Figure 16: Téléchargement et Extraction des Données.

¢’ Importation des Bibliothéques et définition des Paramétres de Traitement d'images

import tensorflow as tF

. 3 1 tensorflow. keras import

i ort matplotlib.pyplot

IMAGE SIZE — (256,256)
BATCH SIZE = 32

Figure 17: Configuration de I'Environnement TensorFlow et des Parameétres de Traitement

d'Images.

Nous avons préparél'environnement de travail pour créer et entrainer notre modele

de d’apprentissage profond avec TensorFlow et Keras.
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3.1.2 Model de classification par séquence

¢/ Importation des Bibliothéques

On a importé les bibliothéques nécessaires pour la construction de notre model la

figure suivante montre quelles sont et comment on les importe.

: » Users > Zinou > Downloads > model seq.py > ...
import pandas as pd
import numpy as np
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
from tensorflow.keras.models import Sequential
from import LSTM, Dense, Dropout, ConvlD, MaxPoolinglD, Flatten

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

Figure 18: Les bibliotheques utilisées.

e Chargement de la base des données on mettant leur chemin par la fonction suivante :

data = pd.read_csv(r"C:\U )
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¢’ Nettoyage de la base des données

Apres le téléchargement des séquences a partir de la banque des données UNIPROT
on les convertis en fichiers csv et les mettre en ordre suivant : Séquence, Length, maladie. En
commengant par les séquences HEALTHY puis les MSV pour avoir une base de données bien

organiser.

[ 1 import pandas as pd

0

import pandas as pd

from google.colab import files

df = pd.read_csv("”/content/DHZMDATASET2825_csv"™)
df

0

Sequence Length maladie

0 MAMPYASLSPAGAADHRSSTATASLVPFCRSTPLSAGGGLGEEDAQ... 408 HEALTHY
1 MAANGGDHTSARPHVVLLPSAGMGHLVPFARLAVALSEGHGCNVSV... 475 HEALTHY
2 MPSRSPACRPRGRNRRSAADAVARPLALALILVSTLPRAAHSQDLA... 856 HEALTHY
3 MAPSNIVVQSSSTPPVAGGDEEFAPSVWGDFFVTYATPVSQASEQR... 557 HEALTHY
4 MAAVQFAAAGVLTGLLALATLASCNTDGDILYKQRLAWEDPNNVLQ... 247 HEALTHY
2292 LPDPPRVLETAPSHFLDLPFQWKVTDFTGAAAYHGTDDLSASAVLT... 177 MSV
2293 LPPRVLETAPSHFLDLPFQWKVTDFTGFAAYHGTDDLSASAVLTTL... 175 MSV
2294 MASSSSNRQFSHRNANTFLTYPKCPEMNPEIACQMIWELVY 40 MSV
2295 RSLGVHMNYWQNNVYDWSSYMNEDAIYNIVDDIPFKFCPCWKQLVGCQR... 73 MSV
2296 RSLGVHNYWQNMNVDWSSYMEDAIYNIVDDIPFKFCPCWKQLVGCQR. .. 73 MSV

2297 rows x 3 columns

Figure 19: Nettoyage des données.

Donc on a finalement une base de données bien structurée et organisée contienne
des séquences protéiques voici le diagramme suivant :
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Distribution des classes des protéines du mais

1400

1200 o

1000

{EALTHY
MS

Figure 20: Contenu du data set.

3.2Construction du modele

3.2.1 Modeéle de classification par image

Ce modele de CNN est congu pour traiter des images de taille 256x256 avec 3 canaux
de couleur. Il comporte plusieurs couches de convolution suivies de couches de pooling pour
extraire les caractéristiques importantes des images, des couches d'augmentation et de
prétraitement des données, et des couches denses pour la classification finale en 4 classes.

L'activation softmax a la sortie est utilisée pour produire des probabilités pour chaque classe.

(BATCH_SIZ
Sequential ([
="relu’,input_shape = input_shape},
ivation
ivation

ivation

ivation

Figure 21: Construction et Compilation du Modele CNN pour la Classification d'Images de Mais.
® parameétres Initiaux :

n_classes = 4 : Nombre de classes de sortie.

input_shape = (BATCH_SIZE, 256, 256, 3) : Dimension des images d'entrée.
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e Création du Modele Séquentiel :
Prétraitement des Données :
resize_and_rescale et data_augmentation: Pour préparer et augmenter les images.
Convolution et Pooling:
Couches Conv2D et MaxPooling2D en série pour extraire les caractéristiques des images.
Aplatissement et Couches Denses :
Flatten () : Aplatisse les données.
Dense (64, activation="relu') : Couche dense avec 64 neurones.

Dense (n_classes, activation="'softmax'): Couche de sortie pour la classification.

¢ Résumé du modéle

model.build(input_shape=input_shape): Construction finale du modeéle avec la forme d'entrée

spécifiée.
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Model: —sequential 2.

sequential_1 (Sequential)
conwz2d (Conw2D)

max_pooling2d (MaxPooling2
D)

conv2d 1 {Conwv2D)

max pooling2d 1 (MaxPoolin
82D)
v2d_2 (Conw2D})

._pooling2d_2 (MaxPoolin

._pooling2d_3 (MaxPoolin

conv2d 4 (Conv2D})

max_poolingzd 4 (MaxPoolin
s2D)

Flatten (Flatten)

dense (De

Trainable para )
Non-trainable params: @ (©.88 Byte)

Figure 22: Le résumé du modeéle.

3.2.2 Modele de classification par séquence
¢ Transformation des labels
o Les labels sont convertis en valeurs numériques grace a LabelEncoder.
¢’ Encodage des séquencesprotéomiques

o Les séquences protéiques sont transformées en matrices one-hot, ou chaque

acide aminé est représenté par un vecteur binaire.

¢/ Séparation des données
o Les données sont divisées en ensembles d'entrainement et de test.
v Adaptation des données

o Les données d'entrainement sont remodelées pour s'adapter aux couches
convolutives (ConvlD) du modéle.

o Un modeéle séquentiel est construit, incluant :

o Une couche ConvlD pour extraire les caractéristiques des séquences.

o Une couche de max-pooling pour réduire la dimensionnalité.

o Une couche flatten pour transformer les données en vecteurs.
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o Des couches denses pour effectuer la classification.

model = Sequential()

model.add(ConviD(filters=32, kernel_size=3, activation='relu’, input_shape=(X_train.shape[1], X_train.shape[2])))
model. add(MaxPooling1D(pool size=2))

model.add(Flatten()) |

(

(
model.add(Dense (64, activation='relu'))
model.add(Dense(1, activation="sigmoid'))

Figure 23:Construction du model.

v/ Configuration du modéle

o Le modeéle est configuré avec l'optimiseur Adam et la fonction de perte
binary_crossentropy.
o La précision est définie comme métrique de perfor

O mance.

3.3 Entrainement et validation du modeéle

3.3.1 Modele classification par image

¢/ Visualisation des Images

Cette visualisation permet de vérifier visuellement que les images et leurs étiquettes

sont correctement chargées et prétes pour I'entrainement du modéle.

[ 1

Figure 24: Visualisation des Images du Jeu de Données.

Ce code crée une figure de 10x10 pouces pour afficher les images. Il prend le premier
lot de 32 images et leurs étiquettes, puis affiche les 12 premieres images dans une grille 3x4.
Chaque image est affichée en format uint8 avec son nom de classe en titre, et les axes sont

désactivés pour une visualisation plus propre.
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Aprés I'exécution de ce code, une figure est affichée contenant 12 images du jeu de
données. Chaque image est accompagnée de son étiquette, qui indique la classe a laquelle
I'image appartient (par exemple, 'Blight', 'Common Rust', 'Gray_Leaf Spot', ou 'Healthy').

Common_Rust

P

Blight Common_Rust

Gray Leaf Spot

Common_Rust

Healthy Common_Rust

Gray_Leaf Spot

Healthy
B\ ;

Figure 25: Apercu des Images et Etiquettes du Jeu de Données.

Le code entraine le modele de réseau neuronal avec les données d'entrainement
(train_ds) pour un total de 40 époques. L'ensemble de données est divisé en lots de taille
spécifiée (batch_size) pour I'entrainement du modele. Pendant I'entrainement, les métriques de

perte et d'exactitude sont enregistrées pour chaque époque.

De plus, les performances du modéle sont évaluées sur I'ensemble de validation

(val_ds) a la fin de chaque époque pour surveiller le sur ajustement du modéle.

Les informations telles que la perte et I'exactitude de I'entrainement et de la
validation sont affichées pour chaque époque, fournissant ainsi une évaluation du processus

d'entrainement et de I'apprentissage du modele au fil du temps.
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Il est illustré dans la figure suivante :

s 6lms/step os5: @. accuracy: . val _ : 8.2523 val_accuracy:

s 6lms/step 055: accuracy: . val _ £ val_accuracy:

Epoch 37/48
104/104 [= 6s 68ms/step 055: accuracy: 8. val : val accuracy:

Epoch 38/48
s 68ms/step os5: 8.1855 - accuracy: @. : val_accuracy:

s 60ms/step 055: accuracy: 8.9 val _. £ val_accuracy:

s 6lms/step 055: accuracy: . val _. : 8.186 val_accuracy:

Figure 26: L'historique informatif résultant de la phase d’entrainement d’images.

3.3.2 Modele de classification par séquence

Ce script utilise les données d'entrainement pour entrainer un modele de réseau
neuronal et exécute 15 lots de traitement avec une durée moyenne de 8 millisecondes par lot.
La perte finale est de 0,0883 et la précision atteint 98,04 %. Apres la formation, le modele a été

évalué a I'aide de I'ensemble de test et a également démontré une précision de 98,04 %

29/29 = 58ms/step - loss: ©.1183 - accuracy: ©.9711 - val_loss: - val_accuracy: 0.98e4
Epoch

29/29 - 2s 58ms/step - loss: 8.8585 - accuracy: ©.9888 - val_ loss: - val_accuracy: 0.98e4
Epoch

29/29 - 2s 53ms/step - loss: ©.8320 - accuracy: ©.9929 - val_loss: - val_accuracy: 0.9804
Epoch

29/29 - 2s 53ms/step - loss: ©.0179 - accuracy: ©.9989 - val_loss: - val_accuracy: 0.9804
Epoch

29/29 - 2s 53ms/step - loss: ©.0111 - accuracy: 1.6000 - val_loss: - val_accuracy: 0.9804
Epoch

29/29 - 2s 52ms/step - loss: ©.8079 - accuracy: 1.8e80@ - val_ loss: - val_accuracy: 0.98e4
Epoch

29/29 - 2s 54ms/step - loss: ©8.8856 - accuracy: 1.8888 - val_ loss: - val_accuracy: 0.98e4
Epoch

29/29 - 2s 54ms/step - loss: ©.8833 - accuracy: 1.8888 - val_ loss: - val_accuracy: 0.98e4
Epoch

29/29 - 2s 53ms/step - loss: ©.0024 - accuracy: 1.8000 - val_loss: - val_accuracy: 0.9804
15/15 - @s 8ms/step - loss: ©.1140 - accuracy: 0.98e4

Test Accuracy: ©.98043477535247

1/1 [ - 8s 114ms/step

Figure 27: 'historique informatif résultant de la phase d’entrainement de séquences.

3.4 Construction de I'Interface

Afin de facilité I'utilisation des codes crées, nous avons développés une interface
permettant l'utilisation des différentes fonctionnalités proposes. Cette interface permet a
I'utilisateur de réaliser des prédictions des maladies du mais a partir des images prisent sur des

plantes réels, ainsi que a partir des séquences protéiques.
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Notre application web permet de prédire le taux d’apparition de la maladie, afin
d’aider au diagnostic de maniére efficaces et précise. Les figures prochaines représentent des

captures d’écran de l'interface créé.

v HTML

Cette capture d’écran représente la structure de base du document HTML avec des

liens vers des ressources externe (java script).

charset="UTF-8"
# AL

integrity="s QFjmbokDn2DjBjq+fM+8LUIVrAgqcNW2s@PJAXHETgRN914FvX31Zx| yMOX" crossorigin="anonymous"
defer

rel="style
href="ht

Figure 28: Début du code html.

v CSS

Ce code css controle la visibilité et les effets de transition des éléments SVG

(scalablevectorgraphics) dans notre interface web.
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svg {
width: 4gem;

2

-htmx-settling svg {
opacity: ©;
b

svg {
transition: opacity 3@@ms ease-inj

by

-htmx-indicator {
display: nonej

b

-htmx-request .htmx-indicator {
display: inline;

b

-htmx-request.htmx-indicator {
display: inline;

b

Figure 29: Partie du CSS.

v/ JAVASCRIPT

On a utilisé ces fonctionnalités de javasricpt pour gérer les menus de navigation sur

les écrans plus petits, telles que les appareils mobiles.

cument.querySelector(
canst naviink .querySelector
hamburger. addEventListener( ' cli (
navlinks.classlist.toggle(

Figure 30: JavaScript.

¢’ Les fichiers de 'application

Cette capture montre la structure typique d’un projet Django avec ses composants

distincts et ses principaux composants lesquels :

Dossiers et fichiers racine : manage.py, settings.py, urls.py.Dossiers d’applications :
models.py, views.py, forms.py, tests.py, migrations, et d'autres dossier comme templatesstatic

et média ol on met les fichiers html css et ou on peut stocker les images.
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urls D views
ﬂg i) i"i = g | _pycache_ FB | templates
|
static
Plus tét dans le mois
dict
ljam prodct model
Le mois dernier
L[} models [Ty apps r forms _init_
o) o [, o A e A
:d.r.vun [ tests 57 migrations
- B [ 2

C:\Users\Zinou\Downloads\des maladies du Mais\des maladies du Mais\cornAi\cornai>myenv\Scripts\activate.bat

(myenv) C:\Users\Zinou\Downloads\des maladies du Mais\des maladies du Mais\cornAi\cornai>python manage.py runserver

Figure 31: Les fichiers connectés avec Django et l'activation.

3.5 Llinterface

Nous avons pu créer deux interfaces utilisateur interconnectées, une pour les images

et une pour les séquences protéiques, qui ressemblent a ceci.

v/ Prédiction par image: Cette interface permet aux utilisateurs de prédire si la

feuille du mais est malade a partir d’'une image, elle propose un bouton
« upload » qui permet aux utilisateurs de télécharger une image a partir de
leur appareil .Une fois I'image est télécharger, le model effectuera une

prédiction basée sur I'image.

v/ Prédiction par séquence: cette interface propose aux utilisateurs un champ de

texte ou ils peuvent entrée une séquence protéique, aprés avoir saisi la
séquence les utilisateurs peuvent cliquer sur le bouton « predict » pour
obtenir le résultat qui désigne si la séquence protéique est infectée par le

MSV ou non.

e Les deux interfaces sont montrées dans la figure suivante :
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Home  Sequences Predict  About

Image prédiction

Image: Choisir un fichier | Aucun fichier na été sélectionné

Upload

Home  Sequences Predict  About

Protein Sequence Prediction

Enter the protein sequence:

Predict

Figure 32: Les deux interfaces.

4.Résultat

4.1 Modele de classification par image

4.1.1 Diagramme de perte (Training Loss et Validation Loss)

Losses
0.8
—— Training loss
wvalidation loss
0.7
1
0.6 \
\
w 0.5 \
]
L2
oal | AL
~t
=
SO
0.3 N
N
oz W
v T T v v T v 1 v
(o] =1 10 15 20 25 30 35 40
Epochs

Figure 33: Diagramme de Perte (Training Loss et Validation Loss).

Training Loss (perte d'entrainement) : Cette courbe montre comment la perte du

modeéle diminue sur les données d'entrainement a chaque époque. Une diminution constante
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de la perte d'entrainement indique que le modele s'améliore en ajustant ses paramétres pour

mieux correspondre aux données d'entrainement.

Validation Loss (perte de validation) : Cette courbe montre comment la perte du
modele évolue sur les données de validation, qui ne sont pas utilisées pour I'entralnement

direct. Idéalement, cette courbe devrait également diminuer.
4.1.2 Diagramme de précision (Training Accuracy et Validation Accuracy)

Training Accuracy (précision d'entrainement) : Cette courbe montre comment la
précision du modele s'améliore sur les données d'entrainement a chaque époque. Une
augmentation de la précision d'entrainement signifie que le modele devient de plus en plus

capable de classifier correctement les données d'entrainement.

Validation Accuracy (précision de validation) : Cette courbe montre la précision du
modele sur les données de validation. Idéalement, cette précision devrait également augmenter

au fil des époques.
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Figure 34: Diagramme de Précision (Training Accuracy et Validation Accuracy).

4.1.3 Prédiction d'Image a I'aide du Modele Entrainé

Cette section du code effectue une prédiction sur un échantillon d'images du jeu de
données de test. La premiere image du lot est sélectionnée et affichée, accompagnée de son

étiquette réelle "Healthy". Ensuite, le modele prédit I'étiquette pour cette image, qui se révele
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étre également "Healthy". Cette prédiction correcte démontre la capacité du modele a

reconnaitre avec précision |'état de santé représenté dans l'image.

100
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Figure 35: Image Classifiée comme "Healthy" par le Modéle.
4.1.4 Visualisation des prédictions sur un échantillon d'images de test

Actual: Healthy, Actual: Common_Rust, Actual: Blight, Actual: Healthy,
Predicted: Healthy, Predicted: Common_Rust, Predicted: Blight, Predicted: Healthy.
Confidence Score: 99.99% Confidence Score: 100.0% Confidence Score: 99.95% Confidence Score: 99.96%

T :

Actual: Common_Rust,
Predicted: Common_Rust,
Confidence Score: 100.0%

Actual: Healthy, Actual: Blight,
Predicted: Healthy, Predicted: Blight,
Confidence Score: 99.99% Confidence Score: 90.03%

Actual: Healthy,
Predicted: Healthy,
Confidence Score: 99.97%

Actual: Healthy,
Predicted: Healthy.
Confidence Score: 99.99%

Actual: Common_Rust, Actual: Gray_Leaf_Spot,
Predicted: Common_Rust, Predicted: Gray_Leaf_Spot,
Confidence Score: 100.0% Confidence Score: 57.07%

Actual: Common_Rust,
Predicted: Common_Rust,
Confidence Score: 92.62%

Figure 36: Prédictions du modele sur un échantillon d'images de test.

La figure précédente présente un échantillon de 12 images du jeu de données de test,
accompagné des prédictions du modele de classification. Chaque image est affichée avec sa
classe réelle, la classe prédite par le modele et le score de confiance associé. Cette visualisation
permet de comprendre comment le modéle se comporte lorsqu'il est confronté a des images de

test et offre un apergu de ses performances en termes de classification d'images.
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¢/ Ensuite nous avons enregistré le modéle.

Le tableau suivant montre les valeurs importantes du modeéle :

Table 7: Les valeurs des paramétres utilisés.

Parameétre Valeur
Accuracy 0.927
Vallaccuracy 0.923
Loss 0.186
Vallloss 0.186
4.1.5 Matrice de confusion d’image
Confusion Matrix
Blight 9 0 120
100
B Common_Rust - 0 0 80
2
5 - 60
',_
Gray_Leaf Spot 11 0 46 0
- 40
Healthy - 0 0 0 20
L Lo

Blight Common_Rugray Leaf Spot Healthy
Predicted label

Figure 37: Matrice de confusion d’'image.

Une matrice de confusion est une matrice utilisée en édition pour évaluer la forme
d'un algorithme de classification, ceci est particulierement utile lors de I'évaluation des

performances d’un modele sur une base de données bien connue.
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Cette matrice montre la performance de notre modele de classification sur le jeu de

données de test. On peut expliquer ces résultats :

v Etiquettesréelles

Les lignes représentent les étiquettes réelles des échantillons de test et les classes
sont : Blight (BrGlure), Common_Rust (Rouille Commune), Gray_Leaf Spot(Tache Foliaire Grise),

et Healthy (Sain).

v Etiquettes Prédites :

Les colonnes représentent les étiquettes prédites par le modéle et les classes sont :
Blight (BrGlure), Common_Rust (Rouille Commune), Gray_Leaf Spot (Tache Foliaire Grise), et

Healthy (Sain).

¢/ Explication

Le modeéle fonctionne bien pour les classes "Common_Rust" et "Healthy" avec
respectivement 125 et 133 classifications correctes et aucune mauvaise classification. La classe
"Blight" a quelgues mauvaises classifications avec 5 échantillons prédits comme
"Common_Rust" et 9 échantillons prédits comme "Gray_Leaf Spot". La classe "Gray_Leaf_Spot"
a plus de mauvaises classifications, avec 11 échantillons prédits comme"Blight".

Dans I'ensemble, le modéle semble bien fonctionner mais montre une certaine confusion entre
les classes "Blight" et "Gray_Leaf Spot". Cela pourrait étre une zone a améliorer pour de

meilleures performances du modele.
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4.1.6 Matrice de confusion de séquence
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Figure 39: Matrice de confusion des séquences.

La matrice de confusion joue un réle important dans |'évaluation des performances
d'un modele. Elle nous permet de comparer les prédictions du modele avec les valeurs réelles
de nos données de test, nous donnant ainsi un apercu détaillé des erreurs de classification qui
se produisent. Organisée sous forme de tableau bidimensionnel, les lignes représentent les
classes réelles et les colonnes représentent les classes prédites par le modele. Chaque cellule de
la matrice contient le nombre d'instances appartenant a une classe réelle et prédite
particuliere. La diagonale principale représente les séquences correctement prédites (vrais
positifs : VP), et les éléments en dehors de la diagonale indiquent des erreurs (faux négatifs :
FN). Par exemple, dans notre matrice, sur 279 cas prédits avec une étiquette particuliére, 270
étaient corrects (VP) et 9 incorrects (FN). Cette analyse détaillée vous permet de bien

comprendre les performances de votre modéle et d'identifier les domaines a améliorer.

4.2La plateforme

Nous avons pu créer deux interfaces utilisateur interconnectées : une dédiée a
I'analyse des images de plantes de mais et une autre pour |'évaluation des séquences
protéiques. L'interface d'analyse d'images permet aux utilisateurs de soumettre des photos de
leurs plantes et iil montre I'état de la plante et le taux d'apparition de maladies, tandis que

I'interface de séquences protéiques accepte des données biologiques pour une analyse
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approfondie et répondu si elle a une maladie ou non. Ces deux interfaces offrant aux
agriculteurs et aux chercheurs un outil complet et intégré pour diagnostiquer et gérer les

maladies des plantes de maniéere efficace et précise.

Les utilisateurs téléchargent une image et recoivent une évaluation précise avec un

pourcentage de confiance. Voici I'image suivante :

Image: [ Choisir un fichier | healthy.jpg

Upload

99.98 % | Healthy

Cette plante n'est pas malade. Sa feuille est verte et ne contient aucun symptdme d'une maladie.

Test Image Predicted Image

Figure 40: résultat de la prédiction d’image.

Concernant l'interface des séquences protéiques elle contienne un champ de texte

ou l'utilisateur peut mettez la séquence d’acides aminées.

Home  Sequences Predict ~ About

Protein Sequence Prediction

Enter the protein sequence:

AMVNPAAYLQQQQLISSSPLDVVNAPTYLQQQL LQQI IPALTQLAVANPAAYL
QQLLPFNQLTVSNSAAYLQQRQQLLNPLVVANP LVAAFLQQQQLLPYNQFSLH
NPALSWQQPIVGGA

Predict

Figure 41: mettez la séquence pour la prédiction.
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Une fois l'utilisateur clique sur le bouton (predict), le modéle associée a notre

interface va comparer la séquence mettez avec ces données déja entrainé sur.

Home  Sequences Predict ~ About

Prediction Result
The sequence is probably healthy.

Figure 42: résultat de la prédiction de séquence.

5.Discussion

Les résultats de classification des images présentés dans les graphiques et les figures
précédents présentent les performances de notre modele dans la prévision des maladies de
mais a |'aide de I'ensemble de données. Aprés un entrainement de 40 époques, notre modeéle a
atteint des valeurs d'exactitude et de précision remarquables. A la derniére époque, le modéle a
démontré une précision de 92.7% respectivement sur les données de formation et 92.23% de

validation, ainsi qu'une faible valeur de perte de 0,18.

Ces résultats sont tres encourageants et démontrent que nos méthodes nous ont
permis d'atteindre un haut niveau d'exactitude dans les prédictions et d'évaluer |'efficacité du
modeéle a minimiser les erreurs. La capacité de notre modele a prédire avec précision les

maladies de mais montre I'importance de nos travaux dans le domaine de la prédiction des
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maladies de mais. En utilisant une dataset de mais, qui comprend 4 classes, 3 de maladies et 1
sain, précédemment utilisées dans des études similaires, nous avons pu capitaliser sur les

nombreuses données disponibles a des fins de formation et de tests.

L'utilisation de l'architecture CNN personnalisée dans notre modele a contribué a son
succes. Cette architecture a été concue spécifiquement pour la tache de classification des
maladies des feuilles de mais. Elle a été efficace pour extraire des caractéristiques pertinentes
des images de feuilles de mais, permettant ainsi au modéle de réaliser des prédictions précises.
Les couches de convolution, de pooling et les couches entierement connectées ont été
stratégiquement configurées pour capturer les motifs significatifs dans les images et pour
générer des prédictions fiables. Dans I'ensemble, les résultats obtenus mettent en évidence le
potentiel du modele a aider les agriculteurs et les professionnels agricoles a prendre des

décisions éclairées liées au contréle et a la gestion des maladies.

Nous avons aussi utilisé un modele d’apprentissage profond, en particulier des
réseaux de neurones convolutifs (CNN), pour distinguer avec précision les séquences infectées

et saines.

Ce modele d'apprentissage profond est particulierement adapté a cette tache car il

peut capturer des modeles complexes dans les données.

Les performances du modeéle ont été évaluées a I'aide de mesures standard telles

que l'exactitude, la sensibilité et la spécificité.

Notre modéle d'apprentissage profond a montré une excellente précision de 98,04
%, démontrant son efficacité a classer correctement les séquences de protéines de mais en

fonction de leur état de santé.

Cette haute performance met en évidence la robustesse de notre approche et son

potentiel d’utilisation dans des applications réelles.

Linterface interactive que nous avons développée permet aux utilisateurs de
soumettre une séquence protéique de mais et de recevoir une prédiction instantanée

concernant leur statut (infection par le MSV ou healthy).
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L'interface est congue pour étre conviviale et offre une visualisation claire des

résultats et des informations supplémentaires sur la fiabilité de chaque prédiction.

L'analyse des résultats obtenus montre que notre modele est capable d'identifier les
séquences protéiques infectées par le MSV avec une grande précision. Cette capacité a faire des
prévisions fiables sera inestimable pour les chercheurs en agriculture, car elle permettra de
détecter rapidement et efficacement les infections virales dans les cultures de mais, ce qui
permet une intervention rapide pour limiter les pertes de récolte. Bien que notre étude se
concentre spécifiquement sur le mais, la méthodologie que nous avons développée peut

également étre appliquée a d'autres pathogénes et plantes.

Table 8:Comparaison du notre travail avec d’autre méthode de prédiction.

Nombre des Méthode utilisée Accuracy

séquences générée

Notre travail 2297 Réseau neurones 98.04%
convolutifs
Prédiction d’Arnm 11188 Randomforest 91%

et protéines de

mais[47].

65



Conclusion et

Perspective



Conclusion et Perspectives

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

En conclusion, dans cette étude, nous avons intégré des techniques de
bio-informatique et d’imagerie et développé une interface avancée pour prédire les maladies
du mais a l'aide de l'apprentissage profond. Nos principaux objectifs étaient d'améliorer la
précision et l|'efficacité du diagnostic de trois maladies spécifiques du mais a l'aide du
traitement d'images et de prédire une quatrieme maladie a I'aide de I'analyse des séquences

protéiques.

Grace a une technologie d'imagerie de pointe, nous avons pu recueillir des données
détaillées sur la santé des plants de mais. Ces données d'image ont servi de base a la formation
d'un modele d'apprentissage profond.Des réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont été
utilisés pour traiter les données d'image afin d'identifier les marqueurs spécifiques a la maladie
avec une grande précision. L'intégration de I'apprentissage profond dans les processus de

diagnostic s'est avérée transformatrice.

En entrainant le modeéle sur un vaste ensemble de données d’images annotées, le
systeme a pu distinguer de maniere fiable les plantes saines et malades.La précision de ces
modeéles a été validée par rapport a des références qualificatives établies et leur efficacité a été
démontrée dans des applications réelles.En plus du traitement des images, nous avons

incorporé une analyse de séquence protéique pour prédire la quatrieme maladie.

Cette approche innovante combine des données génétiques et des images pour

fournir une compréhension plus compléete de la dynamique de ces maladies.

En analysant les séquences, notre interface peut prédire les épidémies potentielles et
fournir une alerte précoce, afin que vous puissiez prendre des mesures préventives pour
protéger vos cultures.Le développement réussi de cette interface représente une avancée
majeure dans le domaine de la bio-informatique, car notre outil améliore non seulement la
précision du diagnostic des maladies, mais introduit également un élément prédictif qui peut

améliorer considérablement les stratégies de gestion et de protection des cultures.
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Comme perspectives, nous envisageons I'améliorationdu le modele par la détection
et la prévision précoces des maladies qui sont essentielles pour éviter des pertes de récoltes a

grande échelle et garantir la sécurité alimentaire.

L'impact de notre travail s'étend au-dela des maladies du mais, car les méthodes et
techniques développées dans cette étude peuvent étre appliquées dans la biologie,

I'agriculture, la pharmacie et I'industrielle.

Par lintégration d’autres modeles d’intelligence artificielle, prédiction d’autre
maladies qui non pas été abordées dans ce travail. Nous pouvons Travailler sur d’autre type de

céréale comme le blé, le seigle, le riz, I'avoine ...exct.

En résumé, ce projet met en évidence le grand potentiel de la combinaison de
I'apprentissage profond et de la bio-informatique.En créant une interface permettant de
diagnostiquer et de prédire avec précision les maladies du mais, nous ouvrons la voie a une

approche plus avancée et basée sur les données de la gestion des cultures.
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