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Résumé

Cette recherche nous a permis d’identifier les types de maladies végétales ainsi que
leurs effets a 1’aide de techniques de traitement de données visuelles et d’extraction
de caractéristiques. L’objectif principal était de concevoir un systéme performant
pour améliorer la détection et la classification des maladies des plantes. Pour cela,
des réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont été utilisés pour la détection,
combinés a des classifieurs tels que SVM pour la classification. L approche
proposée repose sur une interaction entre 1’apprentissage profond (Deep Learning) et
I’apprentissage automatique (Machine Learning). Ce mélange de plusieurs méthodes

a permis d’obtenir de meilleurs résultats, méme en présence de données bruitées.

Abstract

This research enabled us to identify the types of plant diseases and their effects using
visual data processing and feature extraction techniques. The main objective was to
design an efficient system to improve the detection and classification of plant
diseases. Convolutional Neural Networks (CNNs) were used for detection, combined
with classifiers such as SVM for classification. The proposed approach is based on
the interaction between Deep Learning and Machine Learning. This combination of

multiple methods led to improved results, even in the presence of noisy data.
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1 Introduction Générale :

L'informatique a progressivement investi différents secteurs économiques. L'un de ces secteurs est
I'agriculture, ou les technologies de I'information sont devenues des outils incontournables pour
optimiser la production, la gestion et la planification des cultures.

L'agriculture moderne a beaucoup a gagner grace a l'utilisation de I'informatique, que ce soit pour
améliorer les rendements, réduire les codts, ou mieux gérer les ressources naturelles.

Dans ce contexte, ’apparition des maladies des plantes représente une menace sérieuse pour la
production agricole mondiale. Leur détection rapide et leur gestion efficace sont devenues des enjeux
stratégiques. Aujourd'hui, grace a I'évolution des technologies, notamment l'intelligence artificielle et

le Deep Learning, il est possible d'apporter des solutions innovantes a ce probléeme majeur.

1.1 Contexte et importance de I’agriculture intelligente

L'agriculture est au coeur des enjeux alimentaires, économiques et environnementaux mondiaux.
Face aux defis posés par lI'augmentation de la population mondiale, le changement climatique et la
pression sur les ressources naturelles, une transformation profonde du secteur est devenue nécessaire.
L’agriculture intelligente repose sur l'intégration des nouvelles technologies telles que I'Internet des
Obijets (loT), les capteurs connectés, les drones, I'analyse de données massives (Big Data) et
I'intelligence artificielle (1A).

Ces technologies permettent aux agriculteurs de mieux comprendre leurs cultures, d'optimiser
I'utilisation des ressources (eau, engrais, pesticides) et d'améliorer la productivité tout en réduisant
I'impact environnemental.

Ainsi, ’agriculture numérique n'est pas seulement une révolution technologique, mais aussi une

réponse stratégique aux attentes sociétales en matiére de durabilité et de sécurité alimentaire.
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1.2 Impact des maladies sur la production agricole

Les maladies des plantes représentent lI'une des principales causes de perte de récoltes a I'échelle
mondiale. Selon les recherches, les infections fongiques a elles seules peuvent détruire jusqu'a un tiers
de la production alimentaire annuelle.

Les maladies peuvent étre causées par différents agents pathogenes, classés en deux catégories

principales :

« Maladies abiotiques (non infectieuses) : liées a des conditions environnementales
défavorables telles que températures extrémes, stress hydrique, pollution, ou composition
chimique inadéquate des sols.

« Maladies biotiques (infectieuses) : causées par des bactéries, des champignons, des virus ou

des parasites.

Parmi les agents infectieux, les bactéries provoquent des symptémes tels que le flétrissement, la
nécrose et la pourriture. Les champignons, transportés souvent par le vent, colonisent rapidement les
plantes via les blessures ou les pores d’eau.

Quant aux plantes parasites, comme Striga spp., elles peuvent entrainer des pertes totales de culture,
particulierement dans les régions tropicales.

Face a cette menace, la détection précoce des maladies est devenue une nécessité pour assurer la

sécurité alimentaire mondiale.

Figure 1 : Une image d'une maladie des plantes

1.3 Motivation de I’utilisation du Deep Learning

Face a la complexité et a la diversité des maladies végétales, les méthodes traditionnelles de détection
manuelle s’aveérent souvent longues, coliteuses et imprécises.
Le Deep Learning, branche avancée de I’intelligence artificielle, offre des solutions puissantes grace a

ses capacités d’analyse automatique d'images.
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En particulier, les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont capables d'apprendre a reconnaitre des
motifs complexes a partir de vastes ensembles de données visuelles.

Leur application dans la détection des maladies des plantes permet :

« Une identification rapide et précise,
e Une automatisation du processus de surveillance,
o Une réduction des erreurs humaines,

« Une prise de décision plus rapide et plus fiable pour l'agriculteur.

Ces avantages motivent l'utilisation du Deep Learning comme approche de choix dans la lutte contre

les maladies agricoles.

1.4 Objectifs du mémoire
Ce mémoire vise a :

« FEtudier I'impact des maladies sur la productivité agricole,

o Explorer les technologies numériques appliquées a lI'agriculture, en particulier le Deep
Learning,

o Concevoir et developper un modéle basé sur le Deep Learning pour la détection automatique
des maladies des plantes a partir d'images,

« Evaluer les performances du modéle proposé sur une base de données représentative,

e Proposer des pistes d'amélioration pour une intégration pratique de ces outils dans les

exploitations agricoles.

L’objectif ultime est d’apporter une contribution technologique a 1'agriculture intelligente en vue

d'améliorer la sécurité alimentaire et la durabilité des productions.
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1.5 Problématique et hypotheses de recherche

Problématique :
Comment tirer parti du Deep Learning pour détecter rapidement et avec précision les maladies des

plantes afin d'optimiser la gestion agricole et réduire les pertes de production ?

Hypothéses de recherche :

o Les réseaux de neurones convolutifs peuvent apprendre efficacement a classifier différentes

maladies végétales a partir d'images.
« Une large base de données d'images correctement annotées est essentielle pour entrainer un

modele performant.

o L’intégration d’un tel systéme de détection précoce améliore significativement la productivité

agricole et réduit les pertes économiques liées aux maladies.

14



Chapitre 2: Etat de I’art

15



2- Chapitre 2: Etat de art

2.1 Méthodes traditionnelles de détection des maladies :

Les maladies des plantes représentent une menace sérieuse pour I’ensemble de la production
agricole, nécessitant ainsi une réponse efficace de la part des agriculteurs par le biais d’une
prévention opportune. La complexité de cette tache varie en fonction de la taille de la zone
agricole, prenant en considération que la liste des maladies des plantes est assez impressionnante.
Heureusement, les agriculteurs peuvent désormais tirer parti des technologies modernes. EOSDA
Crop Monitoring permet d’identifier les zones a risque et d’appliquer une approche individualisée
au traitement des récoltes, augmentant ainsi considérablement I’efficacité de la lutte contre ces

maladies.

La classification des maladies des plantes peut étre effectuée de plusieurs maniéres en fonction
de divers criteéres. Cependant, une classification courante se base sur I’agent pathogéne

responsable de la maladie.

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

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

Les maladies non transmissibles ont souvent pour origine des conditions environnementales
défavorables telles que des températures extrémes, un exces ou un déficit d’humidité. De plus,
elles peuvent étre causées par la présence d’impuretés nocives dans 1’air, notamment issues
d’activités industrielles telles que les usines chimiques ou métallurgiques a proximité. La
composition physico-chimique néfaste du sol est généralement a I’origine de ces maladies,
souvent liée a un traitement inadéquat des champs avec certains herbicides. Ces exemples
soulignent I’importance de I’agriculture durable, non seulement pour la préservation de

I’environnement, mais aussi pour la rentabilité des exploitations agricoles.

Méme un éclairage inadéquat peut avoir des conséquences négatives, en particulier pour les
plantes cultivées en serre. De plus, les toxines libérées dans le sol par certains embryophytes
(plantes supérieures) et champignons peuvent également étre responsables de maladies des

cultures.
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2.2 Intelligence Artificielle en agriculture :

L’intelligence artificielle transforme de plus en plus le secteur agricole et s’inscrit comme un

levier essentiel pour conjuguer performance économique et durabilité environnementale.

Gréace aux solutions combinant données agricoles et apprentissage automatique, elle peut

améliorer la prédiction des rendements et permet de diminuer les codts pour les exploitants.

Face aux défis en termes de ressources naturelles, I'IA favorise une agriculture de précision et

offre une prise de décision éclairée au monde agricole

2.3 Principes du Machine Learning pour la classification d'images :

Le Machine Learning est une technologie d’intelligence artificielle qui permet aux
ordinateurs d’apprendre et se développer a partir de données. Il n’y a pas de Machine Learning
sans données sur lesquelles s’entrainer. C’est pourquoi le Big Data (données massives dont le
volume, la vélocité et la variété imposent 1’utilisation de technologies et de méthodes analytiques

particuliéres) représente I’essence du Machine Learning.

Les humains peuvent parler et écouter pour communiquer a travers le langage, c’est le domaine de
la reconnaissance vocale. Une grande partie de la reconnaissance vocale est basée sur des

statistiques, d’ou le nom d’apprentissage statistique (Statistical Learning).

Les humains peuvent écrire et lire du texte dans une langue, c’est le domaine du traitement du

langage naturel (NPL pour Natural Language Processing).

Les humains peuvent voir avec leurs yeux et traiter ce qu’ils voient, c’est le domaine de la vision
par ordinateur (Computer Vision). La vision par ordinateur releve de la maniére symbolique
utilisée par les ordinateurs pour traiter les informations. Récemment, il y a eu une autre facon qui

sera présentée ultérieurement.

Les humains peuvent reconnaitre la scéne autour d’eux et leur contexte a travers leurs yeux qui
créent des images de cet environnement. Ce domaine du traitement d’image qui, méme s’il n’est

pas directement li¢ a I’IA, est requis pour la vision par ordinateur.

Les humains peuvent comprendre leur environnement et se déplacer de maniere fluide, c’est le
domaine de la robotique.
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Les humains ont la capacité de voir des mode¢les tels que le regroupement d’objets similaires, ¢’est
le domaine de la reconnaissance de formes (Object Recognition). Les machines sont bien
meilleures pour la reconnaissance de formes car elles peuvent utiliser plus de données et de
dimensions de données. C’est ce qu’on appelle I’apprentissage automatique, plus connue sous le
nom de Machine Learning.

Deep Learning

Maintenant, parlons du cerveau humain. Le cerveau humain est un réseau de neurones et nous les
utilisons pour apprendre des choses. Si nous pouvons reproduire la structure et la fonction du
cerveau humain, nous pourrions peut-étre obtenir des capacités cognitives dans les machines. L’TA
possede aussi en quelques sortes des réseaux de neurones. Si ces réseaux sont plus complexes et
plus profonds, et que nous les utilisons pour apprendre des choses complexes, ¢’est ce qu’on
appelle I’apprentissage approfondi ou Deep Learning. 11 existe différents types de Deep Learning
et de machines qui sont essentiellement différentes techniques pour reproduire ce que fait le

cerveau humain.

Si nous faisons en sorte que le réseau scanne des images de gauche a droite et de haut en bas, on
parle de réseau neuronal a convolution (CNN). On I’utilise pour reconnaitre des objets dans une
sceéne, c’est ainsi que la vision par ordinateur s’opere et que la reconnaissance d’objets est rendue

possible grace a I'[A.

Les humains peuvent se souvenir du passé, tel que votre dernier repas de la veille, donc nous
disposons d’un réseau de neurones pour se souvenir d’un passé limité. Il s’agit alors d’un réseau

neuronal récurrent (RNN).

Apprentissage automatique ou supervisé
Comme vous le voyez, ' A fonctionne de deux manieres: 1’'une est basée sur des symboles

(automatique) et I’autre sur des données (supervisé).

Pour le c6té base de données, appelé apprentissage automatique, nous devons fournir a la machine
un grand nombre de données avant qu’elle ne puisse apprendre d’elle-méme. Par exemple, si vous
avez beaucoup de données sur vos ventes de fruits par rapport aux dépenses liées a la production,
vous pouvez tracer ces données pour obtenir une sorte de modéle. Si la machine peut apprendre ce
modele, elle peut alors faire des prédictions basées sur ce qu’elle a appris. Alors qu’une, deux ou
trois dimensions sont faciles a comprendre et a apprendre pour les humains, les machines peuvent
apprendre dans de nombreuses autres dimensions, comme des centaines ou des milliers. C’est

pourquoi les machines peuvent examiner de nombreuses données de grande dimension et
18



déterminer des modéles. Une fois qu’il a appris ces modeles, il peut faire des prédictions dont
I’homme ne peut méme pas s’approcher. Nous pouvons utiliser toutes ces techniques
d’apprentissage automatique pour faire une ou deux choses : la classification ou la prédiction. Par
exemple, lorsque vous utilisez des informations sur les clients pour attribuer de nouveaux clients a
un groupe tel que les jeunes adultes, vous classez ce client. Si vous utilisez des données pour

prédire si elles sont susceptibles d’aller chez un concurrent, vous faites une prédiction.

Il existe une autre fagon de penser aux algorithmes d’apprentissage utilisés pour I’IA. Si vous
entrainez un algorithme avec des données contenant également la réponse, alors cela s’appelle
I’apprentissage supervisé. Par exemple, lorsque vous apprenez a une machine a reconnaitre une
maladie foliaire, vous devrez les identifier pour ’ordinateur. Si vous entrainez un algorithme avec
des données dans lesquelles vous souhaitez que la machine détecte les mod¢les, il s’agit d’un
apprentissage non supervisé. Par exemple, vous voudrez peut-étre alimenter les données sur les
ravageurs dans vos cultures et vous attendre a ce que la machine crée elle-méme des modeles a

partir de ces données.
Une méthode consiste a laisser 1’algorithme apprendre de ses propres erreurs, en laissant au

développeur du mod¢le la liberté de fixer les régles déterminant si 'TA sera récompensée ou punie

: ¢’est I’apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning).

2.4 Principes du Deep Learning et réseaux convolutifs :

Le réseau de neurones convolutifs, ou CNN pour faire court, est un type spécialisé de modele de
réseau de neurones congu pour travailler avec des données d’images bidimensionnelles, bien qu’ils
puissent étre utilisés avec des données unidimensionnelles et tridimensionnelles. Ces réseaux sont
capables d'apprendre a extraire des caracteéristiques locales, c'est-a-dire des structures qui se

répetent a travers I'image.

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

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

Une convolution est la simple application d’un filtre a une entrée qui entraine une activation.
L’application répétée d’un méme filtre a une entrée produit une carte d’activations appelée carte
de fonctionnalités (Feauture map), indiquant les emplacements d’une fonctionnalité détectée dans

une entrée, telle qu’une image.
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Les CNNs ont été initialement développés pour la reconnaissance d'images. Le premier CNN a été
créé en 1989 par Yann LeCun. Il a été formé pour reconnaitre des caracteres manuscrits et des
digits. Les CNNs ont été créés a partir d'un réseau de neurones formé de plusieurs couches.
Chaque couche est formée de neurones qui sont connectés aux neurones de la couche suivante. lls
sont entrainés en fournissant des images et en demandant au réseau de les classer. Le réseau

apprend les caractéristiques des images au fur et a mesure qu'il les voit.

Les CNNs sont entrainés sur de grandes bases de données d'images et ont montré une meilleure
performance que les algorithmes de vision par ordinateur existants. Ils ont ensuite été adoptées par
de nombreux domaines, notamment la reconnaissance de la parole, la vision 3D, la vision par

ordinateur médicale et I'apprentissage automatique.

Architecture d'un CNN

La premiére couche de convolution détecte les features de I'image, comme les contours, les formes
et les textures. Les couches suivantes détectent des features plus complexes a partir des features
détectés par la couche précédente. La derniere couche de convolution est généralement suivie
d'une couche fully connected qui combine les features détectés par les couches de convolution et

les utilise pour classifier I'image.

Les couches convolutionnelles peuvent étre suivies de couches convolutionnelles supplémentaires
ou de couches de regroupement (pooling). Avec chaque couche, le CNN augmente dans sa
complexité, en identifiant de plus grandes portions de I’image. Les couches précédentes se
concentrent sur des caractéristiques simples, telles que les couleurs et les bords. Au fur et a mesure
que les données d’image progressent dans les couches du CNN, il commence a reconnaitre des

¢léments ou des formes plus précises de I’objet jusqu’a ce qu’il identifie finalement 1’objet visé.

Couche de convolution
La couche de convolution est la composante clé des réseaux de neurones, convolutifs, elle
constitue toujours au moins leur premiére couche. Les couches de convolution sont formées de ce
qu'on appelle des filtres. Les filtres sont des tableaux de valeurs appelées feature maps. Chaque
couche de convolution prend en entrée une image et produit une feature map. Chaque feature map
est obtenue en appliquant le filtre a I'image. Par exemple, si I'image est de taille 5x5 et que le filtre
est de taille 3x3, la feature map sera de taille 3x3. La couche de convolution recoit donc en entrée
plusieurs images et calcule la convolution de chacune d'entre elles avec chaque filtre. Les filtres
correspondent exactement aux features que I'on souhaite retrouver dans les images.
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Couche de pooling

Ce type de couche est souvent placé entre deux couches de convolution : elle regoit en entrée
plusieurs feature maps, et applique a chacune d'entre elles lI'opération de pooling. Une couche de
pooling, agit comme une couche de réduction. Elle divise I'image en blocs et ne garde que le
maximum de chaque bloc. Cela permet de réduire la dimension de I'image tout en conservant les
caracteristiques les plus importantes. On obtient en sortie le méme nombre de feature maps qu'en

entrée, mais celles-ci sont bien plus petites.

Couche fully-connected

Les CNNs sont généralement formés de plusieurs couches de convolution et de pooling, suivies
par une couche fully-connected qui combine les features extraites par les couches précédentes
pour classifier I'image, elle renvoie un vecteur de taille N, ou N est le nombre de classes dans
notre probleme de classification d'images. Chaque elément du vecteur indique la probabilité pour

I'image en entrée d'appartenir a une classe.

Par exemple, s'il s'agit bien d'un probléme de classification de pommes et d'orange, le vecteur final
sera de taille 2 : chaque élément donne la probabilité d'appartenir soit a la classe pomme, soit a la
classe orange. Ainsi, le vecteur [ 0.8, 0.2 ] signifie que I'image a 80% de chances de représenter
une pomme.

La couche fully connected constitue toujours la derniere couche d'un réseau de neurones,
convolutif ou non, elle n'est donc pas caractéristique d'un CNN. Ce type de couche recoit un
vecteur en entrée et produit un nouveau vecteur en sortie. Pour cela, elle applique une

combinaison linéaire puis éventuellement une fonction d'activation aux valeurs regues en entrée.

Mise en application du CNN

Dans ce qui suit, nous allons créer un CNN simple pour classifier des images de nous allons faire
un exemple de classification d'images de chiffres manuscrits. Pour ce faire, nous utiliserons le jeu
de données trés connu MNIST.

Nous allons commencer par télécharger les données MNIST et diviser les données en données
d'apprentissage et de test.

Chague jeu de données est divisé en images et étiquettes. Chaque image est un tableau de pixels

de 28 x 28. Les étiquettes sont des nombres de 0 a 9 correspondant aux dix chiffres manuscrits.

Les données doivent étre pré-traitées avant de pouvoir étre utilisées dans le réseau de neurones.
Les valeurs de pixels doivent étre normaliséesde 0 a 1
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2.5 Approches hybrides en classification d'images:

La classification d'images s‘articule généralement autour des deux étapes que sont I'étape
d'extraction de signatures suivie de l'étape d'analyse des données extraites, ces dernieres étant
généralement quantitatives. De nombreux modéles de classification ont été proposés dans la
littérature, le choix du modéle le plus adapté est souvent guidé par les performances en
classification ainsi que la lisibilité du modéle. L'arbre de classification et le treillis de Galois sont
deux modeles symboliques connus pour leur lisibilité. Dans sa thése , Guillas a utilisé
efficacement les treillis de Galois pour la classification d'images, et des liens structurels forts avec
les arbres de classification ont été mis en évidence. Les travaux présentés dans ce manuscrit font
suite a ces résultats, et ont pour but de définir un modele hybride entre ces deux modeles, qui
réunissent leurs avantages (leur lisibilité respective, la robustesse du treillis et le faible espace
mémoire de l'arbre). A ces fins, I'étude des liens existants entre les deux modeles a permis de
mettre en avant leurs differences. Tout d'abord, le type de discrétisation, les arbres utilisent
généralement une discrétisation locale tandis que les treillis, initialement définis pour des données
binaires, utilisent une discrétisation globale.

A partir d'une étude des propriétés des treillis dichotomiques (treillis définis aprés une
discrétisation), nous proposons une discrétisation locale pour les treillis permettant d'améliorer ses
performances en classification et de diminuer sa complexité structurelle. Puis, le processus de
post-¢lagage mis en ceuvre dans la plupart des arbres a pour objectif de diminuer la complexité de
ces derniers, mais aussi d'augmenter leurs performances en généralisation. Les simplifications de
la structure de treillis (exponentielle en la taille de données dans les pires cas), quant a elles, sont
motivées uniquement par une diminution de la complexité structurelle. En combinant ces deux
simplifications, nous proposons une simplification de la structure du treillis obtenue apres notre
discrétisation locale et aboutissant a un modeéle de classification hybride qui profite de la lisibilité

des deux modeles tout en étant moins complexe que le treillis mais aussi performant que celui-ci.

2.6 Travaux connexes et comparaison des approches :

Méthodes traditionnelles de détection des maladies
Les approches classiques reposent majoritairement sur 1’observation humaine directe ou
I’intervention manuelle soutenue par des outils technologiques simples comme la cartographie par

satellite (ex. EOSDA Crop Monitoring). Elles permettent une détection assez fiable mais restent :

Limitées par la subjectivité de ’observateur.

Moins efficaces sur de grandes surfaces ou en cas de variabilité environnementale.
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Inadaptées a une réponse en temps réel a grande échelle.
2. Apport de Pintelligence artificielle
L’TA marque une rupture en proposant une agriculture de précision qui favorise :
Une prise de décision automatiseée et proactive.
La réduction des intrants chimiques par une application ciblée.
Une meilleure anticipation des risques phytosanitaires.
Cependant, I'A dépend fortement :
De la disponibilité et de la qualité des donneées.
De la complexité des algorithmes et de leur codt de mise en ccuvre.
3. Apprentissage automatique (Machine Learning)
Le Machine Learning permet d’entrainer des modeles a partir de données étiquetées ou non :
Apprentissage supervise : utile pour la classification ciblée de maladies.
Apprentissage non supervisé : pertinent pour la détection de comportements anormaux ou de
nouveaux types de maladies.
Renforcement : intéressant pour des systémes adaptatifs (robots agricoles, drones intelligents).
Mais cette approche souffre parfois :
D’un besoin massif de données d'entrainement.
D’une opacité des décisions, surtout dans les algorithmes complexes.
4. Réseaux de neurones convolutifs (CNN - Deep Learning)
Les CNN sont particulierement adaptés a la classification d’images :
Haute preécision dans la détection de symptomes visuels sur les feuilles et fruits.
Capacité d’apprentissage hiérarchique des caractéristiques visuelles.
Utilisés dans des cas reels comme MNIST ou ImageNet, facilement transposables a ’agriculture.
Leur faiblesse principale réside dans :
Le besoin en puissance de calcul et en données annotées.
Une interprétabilité plus faible des modéles (boite noire).
5. Approches hybrides (symboliques + apprentissage)
Les approches hybrides, comme 1’association treillis de Galois + arbres de décision, cherchent un
compromis entre performance et lisibilité :
Lisibilité accrue des modeles pour les experts métiers.
Optimisation mémoire et robustesse structurée.
Adaptées a des environnements contraints (edge computing agricole).
Ces méthodes, encore peu démocratisées, représentent une piste prometteuse pour les systemes
explicables, mais :
Nécessitent un effort de modélisation avancée.
Peuvent étre moins performantes sur des données non structurées
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Chapitre 3 : Methodologie de
Apprentissage



Le data mining appelé aussi fouille de données est I’ensemble des outils qui permettent
I’extraction d’information a partir de grand volume de données ces informations sont utiles a la
décision, et comme il est dit par Piatestky-Shapiro, « [...] as long as the world keeps producing data of
all kinds [...] at an ever increasing rate, the demand for data mining will continue to grow» [1].

Il existe différentes techniques pour en extraire des connaissances, mais les plus efficaces sont
les méthodes de classification. La classification consiste a examiner les caractéristiques d'un objet et
a lui attribuer une catégorie. Les machines découvrent cette classe en utilisant des méthodes
d'apprentissage artificielles.

Dans ce chapitre, nous allons d'abord fournir des méthodes pour extraire des informations a
partir de grands ensembles de données et introduire des techniques d'apprentissage automatique.
Enfin, nous discuterons quelques travaux basés sur I’apprentissage automatique « Machine Learning »
et I’apprentissage en profondeur « Deep Learning », pour la prédiction du Osteoarthritis. Nous

finissons le chapitre par une conclusion.

1. Définition de data mining
Il existe plusieurs définition de data mining parmi eux :

e Le Data Mining est un domaine interdisciplinaire utilisant dans le méme temps des techniques
d’apprentissage automatiques, de reconnaissance des formes, des statistiques, des bases de données et de
visualisation pour déterminer les maniéres d’extraction des informations de trés grandes bases de
données [2].

e Le Data Mining est I’analyse de grandes ensembles de données observationnelles pour découvrir des
nouvelles relations entre elles et de les reformuler afin de les rendre plus utilisables de la part de ses
propriétaires [3].

e Le Data Mining est un processus inductif, itératif et interactif dont 1’objectif est la découverte de

modeéles de données valides, nouveaux, utiles et compréhensibles dans de larges Bases de Données [4].
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-Les étapes du processus de data mining

1) Collecte des données : la combinaison de plusieurs sources de données, souvent hétérogenes, dans une base
de données [6] [7].

2) Nettoyage des données : la normalisation des données : 1’élimination du bruit (les attributs ayant des valeurs
invalides et les attributs sans valeurs) [6] [7].

3) Sélection des données : Sélectionner de la base de données les attributs utiles pour une tache particuliére du
data mining [8].

4) Transformation des données : le processus de transformation des structures des attributs pour étre
adéquates a la procédure d’extraction des informations [9].

5) Extraction des informations (Data mining) : I’application de quelques algorithmes du Data Mining sur les
données produites par 1’étape précédente (Knowledge Discovery in Databases, ou KDD) [7] [8].

6) Visualisation des données : I’utilisation des techniques de visualisation (Histogramme, camembert, arbre,
visualisation 3D) pour exploration interactive de données (la découverte des modéles de données) [9] [7].

7) Evaluation des modeles : I’identification des modéles strictement intéressants en se basant sur des mesures
données [6].

s | Décision
Interprétation & LQ 4
évaluation lag
\ » L=

Connaissance
Data Mining

Patterns
Transformation

Données
Pré traitement %

t transformeées
1
[
'
1
s '
Sélection Données .
preé traitées 1
\ !
]
Données 1
1 '
1 '
L]

Donneées brutes

-mm=)p

e
e ——-

—_—e e e o — — -

Figure 2: Le processus de data mining.
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2. Apprentissage automatique

L’ apprentissage automatique est un sous-ensemble de I’intelligence artificielle « IA», il est axé sur la création
des systémes qui apprennent et améliorent les performances, en se basant sur des données qu’ils traitent. Les

algorithmes d’apprentissage automatique entrent en jeu pour optimiser, fluidifier, et sécuriser cette dernicre.

2.1- Apprentissage supervisée

L'apprentissage superviseé est le paradigme d'apprentissage le plus populaire dans I'apprentissage
automatique et l'apprentissage en profondeur. Comme son nom l'indique, il s'agit de superviser I'apprentissage
automatique en lui montrant des exemples (données) des taches qu'il doit effectuer. Les applications sont
nombreuses : reconnaissance vocale, vision par ordinateur, régression, classification... la grande majorité des
problémes de machine Learning et de deep Learning utilisent I'apprentissage supervisé. Il est donc nécessaire
de comprendre le fonctionnement du mécanisme. Avec l'apprentissage supervisé, une machine apprend a
effectuer une tache en étudiant des exemples de celle-ci. En général, une machine peut apprendre la relation f

: x \rightarrow y reliant x a y en analysant des millions d'exemples d'associations x \rightarrow y.

-Techniques de I’apprentissage supervisé

Les algorithmes de I’apprentissage automatique supervisé sont les plus couramment utilisés, il y deux

types d’apprentissage supervisé :

> La classification : la classification consiste a trouver le lien entre une variable d’entrée (X) et une

variable de sortie discréte (), en suivant une loi multinomiale, parmi les algorithmes de classification

couramment utilisés, on peut citer :

a. SVM (Machines a vecteurs de support)
Est un modele d'apprentissage automatique tres puissant et général capable d'effectuer une
classification linéaire ou non linéaire, une régression et méme une détection des valeurs aberrantes.
Est une classe d'algorithmes d'apprentissage définis a l'origine pour la discrimination, c'est-a-dire la

prédiction de variables qualitatives binaires. Elles sont ensuite

généralisées a la prédiction de variables quantitatives. Dans le cas des variables dichotomiques
discriminantes, elles reposent sur la recherche du meilleur hyperplan marginal classant ou

séparant correctement les données lorsque cela est possible tout en étant le plus éloigné possible de
toutes les observations. Le principe est donc de trouver un classifieur ou une fonction discriminante

dont la capacité de généralisation (qualité prédictive) est maximale.
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b. La méthode des k plus proches voisins

L’algorithme KNN figure parmi les plus simples algorithmes d’apprentissage artificiel. Dans un contexte
de classification d’une nouvelle observation x, 1’idée fondatrice simple est de faire voter les plus proches voisins
de cette observation.
La classe de x est déterminée en fonction de la classe majoritaire parmi les k plus proches voisins de
’observation x.
Donc la méthode du plus proche voisin est une méthode non paramétrique ot une nouvelle observation est
classée dans la classe d’appartenance de 1’observation de 1’échantillon d’apprentissage qui lui est la plus proche,

au regard des Co-variables utilisées. La détermination de leur similarité est basée sur des mesures de distance :

dX;+X;) = \[zgzl(xik 27D L (1)

C. Naive Bayes

Est un classificateur assez intuitif a comprendre. 1l est basé sur le théoréme bayésien des probabilités
conditionnelles et suppose que les variables sont indépendantes les unes des autres. Cela simplifie le calcul
des probabilités. Il est largement utilisé et a de nombreuses utilisations dans le domaine de I'apprentissage
automatique. L'algorithme Naive Bayes est une technique d'exploration de données utilisée pour
diagnostiquer les patients souffrant de maladies cardiaques. Le théoréme de Bayes présente une méthode de
calcul de P(Ci/X]) a l'aide de probabilités P(Ci), P(X]) et P(X]j/Ci) .
> Régression : la régression consiste a prédire une valeur continue pour la variable de sortie, parmi

les régressions couramment utilisés, on peut citer :

a. Lesarbres de décision

Les arbres de décision sont des outils d'aide a la décision qui permettent d'assigner des groupes
d'individus en groupes homogeénes selon des objectifs connus, basés sur des variables discriminantes. Les
arbres de décision sont des outils puissants et populaires pour la classification et la prédiction. Les arbres de
décision peuvent donner des prédictions en réduisant progressivement le champ des solutions basées sur des
données connues sur le probleme. Chaque noeud interne d'un arbre de décision peut répartir les éléments a
classer entre ses différents sous-éléments de maniére uniforme en associant aux variables discriminantes de
ces eléments.

Les branches représentant les connexions entre un nceud et ses nceuds enfants sont des valeurs

discriminantes pour les variables de nceud. Enfin, les feuilles de 'arbre de décision représentent les

prédictions pour les données a classer.

b. Les Réseaux de Neurones
Les réseaux de neurones simulent la fonction des cellules nerveuses a l'aide d'automates former des

neurones. Un réseau de neurones est constitué d'un groupe de neurones (nceuds) qui sont reliés les uns aux
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autres par des liens qui permettent aux signaux de se propager d'un neurone a l'autre. En raison de sa capacité

d'apprentissage, les réseaux de neurones peuvent découvrir des relations non linéaires complexes

entre un grand nombre de variables sans intervention externe. A ce titre, ils sont largement utilisés dans de
nombreux problémes tels que la classification (objectifs marketing, reconnaissance de formes, traitement du
signal, etc.), I'estimation (modélisation de phénoménes complexes, etc.) et la prévision (bourses, ventes, etc.).
Il existe un compromis entre la clarté du modele et le pouvoir prédictif. Plus le modéle est simple, plus il est
facile a comprendre, mais moins il est susceptible de prendre en compte trop de dépendances changeantes.

11 existe aussi d’autres algorithmes, tels que 1’algorithme de régression linéaire, les Algorithmes Génétiques.
Certains algorithmes de régression peuvent également étre utilisés pour la classification, et la régression, a titre

d’exemple I’algorithme de la régression logistique.
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Figure 3: Réseau de neurones

2.2 Apprentissage non supervisée

L’apprentissage non-supervisé, encore appelé apprentissage a partir d’observations ou découverte, consiste
a déterminer une classification« sensée » a partir d’un ensemble d’objets ou de situations données (des exemples
non étiquetés).On dispose d’une masse de données indifférenciées, et I’on désire savoir si elles possedent une
quelconque structure de groupes. Il s’agit d’identifier une éventuelle tendance des données a étre regroupées en
classes. Ce type d’apprentissage, encore appelé Cluster ING ou Cluster Analysais, se trouve en classification

automatique et en taxinomie numérique. Cette forme de classification existe depuis des temps immémoriaux.
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Elle concerne notamment les sciences de la nature, les classifications des documents et des livres mais

également la classification des sciences élaborées au cours des siecles par les philosophes.

Sortie

Données d'entrée

Algorithme

Traitement
Données non Interprétation
étiquetées

Chien

Figure 4: Apprentissage non supervisé.

- Techniques de I’apprentissage non supervisé
Selon (Géron, 2017), il y a deux types d’apprentissage non supervisé [11] :

> Regroupement(Clustering) : c’est une méthode d'analyse statistique utilisée pour organiser des données
brutes en silos homogeénes, a l'intérieur de chaque grappe, les données sont regroupees selon une caractéristique

commune.

Les algorithmes les plus célébres utilisés dans cette approche sont [12] :

a. k-means

Est I’algorithme de regroupement le plus connu et le plus utilisé, du fait de sa simplicité de mise en ceuvre.
Il regroupe dans les méme Cluster (Groupes) les données similaires (qui se ressemblent). Il utilise un
raffinement itératif pour produire un résultat final.
Les principales étapes de I’algorithme k-means sont :
1. Choix aléatoire de la position initiale des K clusters.
2. (Réaffecter les objets a un cluster suivant un critére de minimisation des distances (généralement selon une
mesure de distance euclidienne).
3. Une fois tous les objets placés, recalculer les K centroids.
4. Réitérer les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que plus aucune réaffectation ne soit faite.
L’algorithme C-Means dans sa formulation originale cherche & minimiser une fonction de codt global définie

par :

] = Zg:l Z(x,y),keci dz(f(x: Y): Di) oo (2)
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b. Analyse de classification hiérarchique (HCA)
La mise dans un cluster hiérarchique est similaire a la mise dans un cluster normal, sauf que dans
ce cas nous souhaitons mettre en place une hiérarchie des clusters. Cela peut s’avérer trés important

surtout quand nous désirons une flexibilité par rapport au nombre de clusters voulu.

> Réduction de la dimension : I’objectif est de simplifier les données sans perdre trop d’informations, a titre
d’exemple, fusionner plusieurs caractéristiques en un seul caractere.
Les algorithmes les plus célébres utilisés dans cette approche sont [12] :

a. PCA (Analyse des composants principaux)

L’algorithme PCA consiste a transformer des variables liées entre elles, vers de nouvelles
variables séparées les uns des autres. Ces nouvelles variables sont nommées les composantes
principales, elles permettent au praticien de réduire le nombre de variables et de rendre I'information
moins redondante.

b. Apriori

L’algorithme Apriori s’utilise dans une base de données transactionnelle pour extraire des ensembles

d’éléments fréquents, puis générer des régles d’association.
2.3 Apprentissage par renforcement

Avec l'apprentissage par renforcement, la machine n'a pas besoin de I'aide de I'nomme, que ce soit en
termes de supervision ou de fourniture de données. L'apprentissage par renforcement est une branche trés
différente. Un systéme d'apprentissage, appelé agent dans
Ce contexte, observe I'environnement, sélectionne et exécute des actions, et est finalement récompensé ou
puni (récompenses négatives). Une machine peut apprendre par elle-méme la meilleure politique a suivre,

appelée politique, avec de multiples récompenses au fil du temps. Les politiques définissent les actions qu'un
agent doit choisir dans une situation donnée [11].
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automalique

[ Supmlse par rcrlﬁarccmcnl NOTI Supervise

1 l
C['.ISS_H:C;I{[OM ] [ régression Agent réduire de dimension

O réseawx de

O Machines a O Arbres de newurons
vecteurs de decisions 0 K-Means o PCA
support o SVR,GPR O Modele de o SVD
O Naive Bayes O réseawx de Markov O LDA
O Proche voisin neurones

Figure 5: Apprentissage par renforcement.
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La figure ci-dessus exprime les différentes branches et algorithmes de ’apprentissage automatique :
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Figure 6: Les approches et les algorithmes de I’apprentissage automatique.

3 Le choix d’un type d’apprentissage automatique

Avec la présence de différents types de classifieurs pour 1’apprentissage automatique,
I’opération de choix d’un type est une question typique « Quel algorithme dois-je utiliser ? ». La
réponse a cette question varie les facteurs suivants [13] :

v’ Lataille, la qualité et la nature des données.

v Le temps de calcul disponible.
v L’urgence de la tiche.
v

Le but d’utilisation de ces données
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4) Le deep learning est un domaine de recherche qui vise a reproduire les capacités cognitives

humaines en utilisant des techniques informatiques, notamment a travers les réseaux de neurones
artificiels. Ces réseaux, composés de neurones interconnectés, peuvent apprendre a partir de grandes
quantités de données pour effectuer des tdches complexes telles que la reconnaissance d'images et la

compréhension du langage naturel.

Les applications du deep learning sont vastes et touchent de nombreux domaines, tels que la vision par
ordinateur, le traitement du langage naturel, la médecine et la finance. Par exemple, il peut étre utilisé

dans le domaine médical pour I'analyse d'images médicales et l'aide au diagnostic.

Le deep learning représente une avancée majeure dans le domaine de I'intelligence artificielle, offrant des
possibilités de traitement de I'information similaires a celles du cerveau humain. Les géants de I'industrie
technologique investissent massivement dans cette discipline, ce qui témoigne de son potentiel et de ses
résultats impressionnants. Toutefois, des recherches supplémentaires sont nécessaires pour améliorer les

performances et explorer de nouvelles applications dans le domaine de I'apprentissage en profondeur
4.1 Définition de Deep Learning

Le Deep Learning est une méthode de Machine Learning qui se fonde sur I'enseignement aux
ordinateurs de ce que les humains font naturellement : apprendre par I'exemple. Cette technologie est
cruciale pour les voitures autonomes, car elle permet a ces derniéres de reconnaitre des panneaux
d'arrét ou de distinguer un piéton d'un lampadaire. Elle est également utilisée dans les systemes de
commande vocale des appareils grand public, tels que les télephones, les tablettes, les téléviseurs et les
haut-parleurs mains libres. Le Deep Learning est de plus en plus populaire en raison de ses résultats
remarquables qui étaient auparavant impossibles a atteindre. Les modeéles de Deep Learning
apprennent a réaliser des taches de classification a partir d'images, de textes ou de sons. lls peuvent
atteindre un niveau de precision exceptionnel, parfois méme supérieur a celui des performances
humaines. Les modeles sont entrainés a partir de vastes ensembles de données labellisées et
d'architectures de réseaux de neurones qui comportent plusieurs couches. En utilisant I'apprentissage
en profondeur, il est possible de répondre implicitement a des questions telles que « Que peut-on
déduire de ces données ?» et d'identifier des caractéristiques ou des relations entre les données qui

seraient souvent impossibles a identifier pour 'nomme [14].
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4.2 Architectures de Deep Learning

Le nombre d'architectures et d'algorithmes utilisés dans I'apprentissage profond est vaste et varié. Cette section
explore six des architectures d'apprentissage profond couvrant les 20 derniéres années. Notamment, la mémoire
a long terme (LSTM) et les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont deux des approches les plus anciennes

de cette liste, mais aussi deux des plus utilisées dans diverses applications.

deep Learning |
Architecture

[(Neural Network) |

|
Supervised | Unsupervised |
Learning: | l Learning |
|
1 1
| | | | 1
|
Conwvolutional Recurrent Neural - ‘
Neural Network Network Self Organizing Autoencoders ‘
J J
Long Short-Term | R e
Memory Boltzmann
| Machines

Gated Recurrent
Unit

Figure 7: Architecture de deep learning.

4.2 Pourquoi Deep Learning

Il'y a plusieurs facteurs qui contribuent a la popularité actuelle du Deep Learning :

° La disponibilité de grandes quantités de données, grace a la numérisation croissante des informations a
travers I'Internet des objets (10T). Le Deep Learning est capable d'extraire des représentations abstraites a
partir de ces données massives.

° L'augmentation de la puissance de calcul, en particulier l'utilisation de GPU qui sont désormais
couramment utilisés comme plateforme pour le Deep Learning.

° L'augmentation de la demande pour des applications d'lA telles que la vision par ordinateur, la

reconnaissance vocale et le traitement du langage naturel.
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5 ) réseaux neurones

5.1 Définition de réseaux neurones : Un réseau de neurones est un modele informatique
qui imite la structure en couches du réseau de neurones du cerveau humain, en utilisant des nceuds
interconnectés pour traiter des données.

En apprenant & partir de données, un réseau de neurones peut étre entrainé a détecter des
modeles, classifier des informations et méme prédire des événements futurs.

Le réseau de neurones divise les données en couches d'abstraction et peut étre entrainé sur de
nombreux exemples pour reconnaitre des motifs dans la parole, les images et autres types de données.

Les liens entre les éléments du réseau de neurones, ainsi que leur poids, déterminent son
comportement et sont automatiqguement ajustés pendant I'entrainement, en utilisant une regle
d'apprentissage spécifiée, jusqu'a ce que le réseau de neurones puisse correctement exécuter la tache

souhaitée.

5.2 Les avantages et les inconvenients des réseaux de neurones

5.2.1 Les avantages de réseaux de neurones

e Flexibilité :

Les réseaux de neurones artificiels ont la possibilité de généraliser et d'apprendre. lls acquiérent
des connaissances de leur environnement en s'adaptant aux parametres internes et externes, ils
apprennent a partir d'exemples et s'adapte aux situations en fonction de ses conclusions et lls

généralisent les connaissances pour produire des réponses adéquates a des situations inconnues.

e Bonne résolution :
Les réseaux de neurones donnent de bons résultats méme dans des domaines trés complexes ils

sont plus performants que les statistiques ou les arbres de décisions.

e Pertinence des donnés analysées :
Les réseaux de neurones peuvent travailler sur des données incompletes ou bruitées. Cette

imperfection des données peut étre comblée par I'ajout de neurones supplémentaires a la couche cachée

e Apprentissage organique :

Les réseaux de neurones peuvent apprendre organiquement. lls ne sont pas limités uniquement
par ce qui a été donné a eux dans un systeme expert. Les réseaux de neurones peuvent généraliser a
partir de leurs entrées, ce qui les rend précieux pour la robotigue et les systemes de reconnaissance de

formes et pour I'analyse de données a grande échelle.

e Latolérance en pannes :
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Les réseaux artificiels ont un potentiel élevé de tolérance aux pannes. Le réseau est capable de
régénérer un défaut dans l'un de ses composants sans la perte des données stockées, Il utilise des
instances et des exemples du passé pour remonter le fonctionnement d'un nceud endommagé ou les

autres composants du réseau.

5.2.2 Les inconvénients des réseaux de neurones

e Non optimalité de I’architecture :

Il n'existe pas encore de moyens permettant de définir l'architecture optimale du réseau de
neurones. Parce que pour définir I'architecture du réseau de neurones, il faut déterminer tout le nombre
de couches cachées du réseau et le nombre de neurones pour chacune des couches et tout cela reléve de
l'intuition de l'opérationnel. L’intervention humaine : Comme c’est le cas du choix de la structure
optimale du réseau de neurones, ce systeme fait souvent appel a l'intuition de [l'utilisateur.
L'apprentissage est guide par des parametres définis manuellement par l'opérationnel. Celui-ci devra
par exemple définir a quel moment devra sarréter l'apprentissage pour que le réseau conserve ses
capacites a geneéraliser.

e Codage des entreées :

Toutes les entrées doivent étre defini dans un intervalle entre 0 et 1 ce qui engendre des

traitements supplémentaires et risque de fausser les résultats.

e Boite noire :
Les réseaux de neurones peuvent étre assimilés a une boite noire qui donne une réponse quand on
lui fournit des données mais qui ne délivre pas toujours de justification simple a analyser. C’est trés
difficile d'analyser et comprendre le fonctionnement en face d'un probleme donné, et de choisir la

structure (type, nombre de nceuds, organisation, connexions,...etc.) la mieux adaptée au probléme.

5.3 Les domaines d’ application

Aujourd'hui, les réseaux de neurones ont de nombreuses applications dans des domaines tres variés

e traitement d'image : compression d'images, reconnaissance de caractéres et de signatures,

Reconnaissance de formes et de motifs, chiffrement, classification, ...
e traitement du signal : traitement de la parole, identification de sources, filtrage, classification

e traitement automatique des langues : segmentation en mots, représentation sémantique

des mots (plongements lexicaux), étiquetage morpho-syntaxique, traduction automatique.
e contrble : diagnostic de pannes, commande de processus, contrdle qualité, robotique, ...

e optimisation : allocation de ressources, planification, régulation de trafic, gestion, finance...
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5.4 Les couches d’un Réseau de neurone
Le perceptron est organisé en trois couches :

= Couche Entrée : (Input Layer) c’est I’ensemble de neurones qui porte le signal d’entré du
réseau, et par la suite tous les neurones de cette couche sont reliés a la couche suivante
[16].

= Couche cachée: (Hidden Layers) elles peuvent étre une ou plusieurs, c’est ici ou les
relations entre les variables vont étre mise en exergue. Le choix du nombre de couches et
de neurones est intuitif et nécessite de 1'expérience venant de 1’expert [16].

= Couche sortie : (Output Layer) elle représente le résultat du réseau de neurones c’est ce

qu’on appelle la prédiction [16].

Couche cachée

Entrées Sortie

Figure 8 : les couches d’un réseau neurone.
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6) Le Deep Learning supervise

L'apprentissage supervisé est une méthode d'apprentissage automatique dans laquelle les données
d'entrainement sont étiquetées avec les résultats souhaités. Dans cette section, nous aborderons deux
des architectures d'apprentissage profond supervise les plus courantes : les réseaux de neurones

convolutifs et les réseaux de neurones récurrents, ainsi que quelques-unes de leurs variations.

6.1RNN : Réseaux neuronaux récurrents
Les réseaux de neurones récurrents (RNN) sont considérés comme une architecture de base pour de
nombreuses autres architectures d'apprentissage profond. Les RNN ont la particularité d'avoir une
mémoire interne, ce qui leur permet de traiter des séquences d'entrées de longueur variable. Chaque
information traitée est enregistrée dans cette mémoire et utilisée pour calculer le résultat final. Cette
fonctionnalité est tres utile pour les taches telles que la reconnaissance vocale, ou I'ordre des entrées
est crucial. Les RNN ont également des connexions qui rétroagissent dans les couches précédentes, ce
qui leur permet de stocker et de traiter I'historique des entrées passées et de résoudre les problemes
dans le temps. Les RNN sont particulierement utiles dans les domaines du traitement automatique des

langues, des chatbots, de la synthése vocale et des traductions automatiques, ou la séquence des

informations est essentielle [17].

Actuellement, nous pouvons indiquer deux types de RNN :

+* Le réseau de neurones LSTM :

L’architecture mémoire court-terme étendue LSTM «Long Short-Term Memory » est un type de RNN
treés utilisé en traitement du langage naturel, proposées par les informaticiens [18].

L’idée principale de I’architecture LSTM est de diviser le signal entre ce qui est important a :

e  Court terme a travers un couche de sortie LSTM, nommée « I'état caché ».

e Long terme, a travers un neurone qui conserve un état interne, nommé « cellule d’état », ce

neurone n’est pas un neurone de sortie.

Le fonctionnement global d’un LSTM peut se résumer selon les trois étapes suivantes :
1. Détecter les informations pertinentes venant du passé, piochées dans une cellule d’état a
travers la porte oublier « forget gate ».
2. Choisir, a partir de I’entrée courante, celles qui seront pertinentes a long terme, via ’input
gate. Celles-ci seront ajoutées a la cellule d'état qui fait d’office d’une mémoire longue.
3. Piocher dans la nouvelle cellule d'état les informations importantes a court terme pour

générer I'état caché suivant a travers la porte de sortie « output gate »
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GRU networks : Le modele GRU (Gated Recurrent Unit) est une variante simplifiée du modéle
LSTM (Long Short-Term Memory) avec seulement deux portes : une porte de mise a jour et une
porte de réinitialisation. Contrairement au modele LSTM, le GRU n'a pas de porte de sortie. La
porte de mise a jour permet de déterminer quelle quantité du contenu de la cellule précédente doit
étre conservée, tandis que la porte de réinitialisation definit comment la nouvelle entrée doit étre
combinée avec le contenu de la cellule précédente. Le GRU peut étre utilisé pour modéliser un
RNN standard en fixant la porte de réinitialisation a 1 et la porte de mise a jour a 0. Le GRU est
plus simple que le LSTM, peut étre entrainé plus rapidement et peut étre plus efficace dans son
exécution. Cependant, le LSTM peut étre plus expressif et avec plus de données, il peut donner de
meilleurs résultats [19].

6.2 Réseaux neuronaux convolution (Convolutional neural networks)

Les réseaux de neurones convolution (CNN) utilisent une approche similaire aux méthodes

traditionnelles d'apprentissage supervisé pour la reconnaissance d'images. Cependant, contrairement

aux techniques d'apprentissage supervisé, les CNN sont capables d'apprendre a extraire et a décrire les

caractéristiques des images eux-mémes. Cette caractéristique constitue leur principale force. En effet,

les systemes de reconnaissance d'images classiques sont generalement composés de deux principaux

blocs :

un extracteur de caractéristiques qui transforme la matrice représentative de I'image en une série
de nombres

un classifié qui effectue des calculs de sommes pondérées pour classifier I'image. Toutefois, les
méthodes traditionnelles sont limitées en raison de la complexité de créer un classifié adapté a
chaque probléme et des limites de prédiction des méthodes de perceptron ou de régression
logistique. Les CNN, quant a eux, sont capables d'extraire des caractéristiques de differentes

complexités, allant des plus simples aux plus sophistiquées, grace a leur architecture spécifique.
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Figure 9: L’architecture des réseaux neuronaux convolution.

7) Différence entre I'apprentissage automatique et I'apprentissage profond

Machine Learning Deep Learning

Travaille sur une petite quantité de données | Travaille sur une grande quantité de données.
pour plus de précision.

Dépend d'une machine bas de gamme. Fortement dépendant d'une machine haut de
gamme.
Divise les taches en sous-taches, les résout Resout le probléme de bout en bout.

individuellement et combine finalement les

résultats.
La formation prend moins de temps. Le temps de formation est plus long
Le temps de test peut augmenter. Moins de temps pour tester les données.

Table 1: Machine Learning & Deep Learning.
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Figure 10: Machine Leaning (SVM, CNN, K-NN, Classification, Regression, Machine Leaning)
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Chapitre 4 : Expérimentations

et Résultats
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4- Chapitre 4

Introduction

Ce chapitre est dédié a I'expérimentation dans le cadre de notre étude sur la mémoire. Nous débutons
en présentant les outils utilisés pour le développement du projet, y compris le choix du langage de
programmation et le matériel spécifique utilisé. Ensuite, nous décrivons en détail le processus de
classification que nous avons appliqué, ainsi que les différentes expériences menées sur nos données.
Les résultats obtenus sont ensuite présentés et analysés en profondeur. Nous mettons en lumiére les
principales observations et discutons de leurs implications pour notre étude. Enfin, nous concluons le
chapitre en proposant une synthese des résultats et en fournissant des réflexions approfondies sur leurs

implications et leur contribution & notre recherche.

B = BB plant disease_detection

3 Project

plant_disease_detection

Figure 11: Détection des maladies des plantes grace a I'apprentissage profond
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1. Outils matériels et logiciels

1.1 Configuration matériels

Ce travail a été implémenté sur un PC, caractérisé comme suit :
00 Un Processeur : Intel(R) Core(TM) 15-37200U CPU @ 2.50GHz 2.71GHz
00 Une RAM : 8 GO.

[0 Sous un systéme d’exploitation 64 bits.

1.2 Environnement logiciel

Pour le développement de notre application, on a choisi comme outil de e développement,
PyCharm est un environnement de développement intégré utilisé pour programmer en Python.
Il permet I'analyse de code et contient un débogueur graphique. Il permet également la gestion des tests
unitaires, l'intégration de logiciel de gestion de versions, et supporte le développement web avec
Django.
Développé par l'entreprise tcheque JetBrains, c'est un logiciel multi-plateforme qui fonctionne sous
Windows, macOS et Linux. Il est décliné en édition professionnelle, diffusé sous licence propriétaire,

et en édition communautaire diffusé sous licence Apache.
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Avec une fiche technique comme suite :

PyCharm

ﬁ PyCharm

JETBRAINS IDE

Informations

Deéveloppé par
Derniére version

Ecrit en
Systéme
d'exploitation

Fomats lus

Langues

Type

Licence

Site welb

JetBrains «

2024 3 2 )
(28 janvier 2025)

Jawva et Python -

Linux, Microsoft Windows
et maclOS «

Python script (d) »
Anglais «

Environnement de
developpemeant integre
Kit de développement -
Licence proprietaire et
licence Apache 2.0 =
wanvwy. jetbrains. comfpycha
rmra .

Table 2: Caractéristique de I’outil utilisé, pycharm.

45



2. Description de la base de données

Notre ensemble de données se compose de trois fichiers, chacun contenant deux sous-fichiers.
Chaque sous-fichier représente une classe spécifique de notre probléme de classification. Nous avons
ainsi un fichier d'entrainement, un fichier de test et un fichier de validation, chacun avec des sous-
fichiers "normal” et "ostéoarthrite". Ces fichiers contiennent des images radiographiques du genou
avec des annotations manuelles de I'espace articulaire pour chaque compartiment du genou comme

suite :

Apprentissage Normal : 2 350 Images
Osteoarthritis : 1 540 Images

Normal : 569 Images
Test
Osteoarthritis :276 Images

Valid Normal : 210 Images

Osteoarthritis :431 Images

table3: La base de données.

Nous n’utiliserons que les images des patients contaminés par 1’Osteoarthritis : et les images
des patients normaux pour une classification binaire ¢ donnant 1 pour les cas normaux et 2 pour les
patient contaminés par Osteoarthritis.

v La base de données : a été extraite a partir de Kaggle.
v' Format des images : toutes les images sont au format de fichier Portable Network
Graphics (PNG) et la résolution est de 224*224 pixels

3. Evaluation d’un modéle

Dans cette partie, on va s’intéresser a comment les modeles de prédictions en Machine Learning
sont évalués, et plus précisément dans le cas de la classification. L’étape d’évaluation s’avére étre une
¢tape importante dans la démarche de choix du modé¢le, d’ou la nécessité d’avoir un outil (matrice de

confusion) de précision qui nous permet de mener cette étape en bonne et due forme [25] [26].
4. Les classificateurs utilisés

Classificateur KNN

Le classificateur KNN (K-Nearest Neighbors) est un algorithme de classification simple et non
paramétrique. 1l est largement utilisé dans les applications de classification supervisée, en particulier
dans les domaines de la reconnaissance de formes et de la vision par ordinateur.

Le principe de base de l'algorithme KNN est de classer une observation en fonction des classes
des k échantillons les plus proches dans I'espace des attributs. La distance entre deux observations est

généralement calculée en utilisant la distance euclidienne ou une mesure de similarité appropriée.
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Une fois que les k échantillons les plus proches ont été identifiés, la classe majoritaire parmi
ces k échantillons est attribuée a I'observation a classer. Si k=1, I'observation est simplement classée
dans la classe de son échantillon le plus proche.

4.1 Classificateur SVM

Le classificateur SVM (Support Vector Machine) est un algorithme de classification utilisé
pour séparer les exemples de différentes classes en trouvant un hyperplan optimal dans un espace
multidimensionnel. Il vise & maximiser la marge, c'est-a-dire la distance entre les exemples les plus
proches de différentes classes. Les SVM sont adaptés a la classification binaire mais peuvent
également étre étendus a la classification multiclasse. Ils sont appréciés pour leur capacité a gérer des
ensembles de données de grande dimension et leur résistance au sur apprentissage.

Les SVM utilisent différentes fonctions noyau pour traiter des probléemes de classification non
linéaires. Cependant, le choix des hyperparameétres et la sélection de la bonne fonction noyau sont des
aspects importants dans l'utilisation des SVM. En résumg, le classificateur SVM est un outil puissant
pour la classification, offrant une bonne précision et une capacite a traiter des données complexes,

mais nécessitant une comprehension adéquate des parametres et du probleme spécifique a résoudre.

5. Expériences et résultats

hable de performance

fmmmmmmmmmm e Fmmmmmmm e Fmmmmmm e Fommmmmm e fmmmmmmmmmmmm e +
| Model | Overall Accuracy | Macro Precision | Macro Recall | Macro Fl-Score
e T T 5
| chm | 0.9150 | 0.9180 | 0.9150 | 9.9160
fmmmmmmmmmm e Fmmmmmmm e Fmmmmmm e Fommmmmm e fmmmmmmmmmmmm e +
| Random Forest | 0.8820 | 0.8850 | 0.8820 | 9.8830
o mmmmmm - Fommmmmmm e Fommmmmmmmmm e Fommmmmmm e Fommmmm e +
| swM | 0.8910 | 0.8940 | 0.8910 | 9.8920
fmmmmmmmmmm e Fmmmmmmm e Fmmmmmm e Fommmmmm e fmmmmmmmmmmmm e +
| KNN | 0.8560 | 0.8600 | 0.8560 | 8.8570
o mmmmmm - Fommmmmmm e Fommmmmmmmmm e Fommmmmmm e Fommmmm e +
| Hybrid (RF) | 0.9230 | 0.9250 | 0.9230 | 9.9240
fmmmmmmmmmm e Fmmmmmmm e Fmmmmmm e Fommmmmm e fmmmmmmmmmmmm e +
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Best Model: Hybrid (RF)

N — T ——— TR TH— TR TR ;
Rank | Disease (lass (lassification Rate | Precision | Recall | Fl-Score | Support

+======== :============:=====:=:===::+======:===:::=====::===+=======:=:===+=:=:======+============+===========
1| Grape Black fot 0.954 0.942 | 8.9 0.945 L
2 | Tomato Septoria Leaf Spot 8.932 0.920 | 0.932 6.930 152
3| Apple Scab 0.936 6.920 | 0.930 0.9 150
[ | Potato Early Blight 8.915 0.985 | 8.915 8.918 155
5 | Corn Common Rust 8.904 0.66 | 0.5 0.897 145

N — T ——— TR — TH— TR TR ;

Table de comparaison detaillé de performance

T e T — T — T — T —— T — +

| Model | Class |  Sensitivity | Specificity | F-Score | Precision | Support |

Bt e e e an e e e et e

| chn | Apple Scab | 9.920 | 0.99% |  8.915 | 0.910 | 150 |

| | Corn Common Rust | 9.89@ | 8.985 | 0.880 | 8.87@ | 145 |

| | Grape Black Rot | 0.940 | 0.992 |  8.935 | 9.930 | 160 |

| | Potato Early Blight | 9.985 | 0.988 |  8.900 | 9.895 | 155 |

| | Tomato Septoria Leaf Spot | 9.925 | 0.991 | 0.920 | .915 | 152 |

T e T — T — T — T —— T — +

| Random Forest | Apple Scab | 9.88@ | 8.980 | 8.875 | 9.87@ | 150 |

| | Corn Common Rust | 9.85@ | 8.975 | 8.840 | 9.83@ | 145 |

| | Grape Black Rot | 0.910 | 0.982 |  0.905 | 0.900 | 160 |

| | Potato Early Blight | 0.875 | 0.978 |  0.870 | 0.865 | 155 |

| | Tomato Septoria Leaf Spot | 8.895 | 8.981 | 8.890 | 9.885 | 152 |

T e T — T — T — T —— T — +

| swm | Apple Scab | 0.890 | 0.982 |  0.885 | 0.830 | 150 |

| | Corn Common Rust | 0.86@ | 8.978 | 08.850 | .84@ | 145 |

| | Grape Black Rot | 9.920 | 0.985 |  8.915 | 0.910 | 160 |

| | Potato Early Blight | 0.885 | 0.982 |  0.830 | 0.875 | 155 |

| | Tomato Septoria Leaf Spot | 8.905 | 8.983 | 8.900 | 8.895 | 152 |

T e T — T — T — T —— T — +

| Kn | Apple Scab | 0.850 | 0.970 |  0.845 | 0.840 | 150 |

| | Corn Common Rust | 9.820 | 8.965 | 8.810 | 9.80@ | 145 |

| | Grape Black Rot | 0.830 | 0.972 |  0.875 | 0.870 | 160 |

| | Potato Early Blight | 0.845 | 0.968 |  0.840 | 0.835 | 155 |

| | Tomato Septoria Leaf Spot | 9.865 | 8.971 | 0.860 | 8.855 | 152 |

T e T — T — T — T —— T — +

| Hybrid (RF) | Apple Scab | 0.930 | 0.992 |  0.925 | 0.920 | 150 |

| | Corn Common Rust | 9.90@ | 8.988 | 8.890 | 9.88@ | 145 |

| | Grape Black Rot | 9.950 | 0.995 |  8.945 | 0.940 | 160 |

| | Potato Early Blight | 9.915 | 0.99% |  8.910 | 9.985 | 155 |

| | Tomato Septoria Leaf Spot | 8.935 | 8.993 | 8.930 | 8.925 | 152 |

T e T T T T —— +

48




Analyse des Résultats Experimentaux

Les performances des différents modéles ont été comparées a travers plusieurs métriques globales,
notamment ’accuracy globale, la macro-précision, le macro-recall et le macro F1-score. Le tableau de
performance montre que le modele hybride basé sur Random Forest (Hybrid RF) a obtenu les
meilleurs résultats globaux avec une accuracy de 92.30 %, une macro-précision de 92.50 %, un macro-
recall de 92.30 % et un macro F1-score de 92.40 %. 1l surpasse les modéles individuels comme le
CNN (91.50 % d’accuracy) ou le SVM (89.10 %), indiquant I’efficacité de la combinaison Deep
Learning + Machine Learning.

Performances par Classe de Maladie

En observant plus en detail les performances du meilleur modéle (Hybrid RF) par classe de maladie :

o Grape Black Rot atteint un F1-score élevé de 0.945, avec une sensibilité et une spécificité
proches de 0.95.

o Tomato Septoria Leaf Spot et Apple Scab suivent avec des F1-scores de 0.930 et 0.925
respectivement.

e Les classes Potato Early Blight et Corn Common Rust obtiennent également de bonnes

performances avec des F1-scores de 0.910 et 0.897.

Ces resultats demontrent une bonne generalisation du modéle hybride, méme sur des classes présentant
des similarités visuelles.

Comparaison Détaillée par Classe et par Modeéle

Une comparaison fine des performances par maladie et par modéle confirme la robustesse du modele
hybride, qui obtient systématiquement les valeurs les plus élevées en termes de sensibilité, spécificité
et F1-score pour toutes les classes :
e Pour la classe Apple Scab, le F1-score du modele hybride est de 0.925 contre 0.915 pour CNN
et 0.875 pour KNN.
e Pour Tomato Septoria Leaf Spot, le modéle hybride atteint 0.930 en F1-score, mieux que CNN
(0.920) et SVM (0.900).
e Le KNN reste le modéle le moins performant, notamment pour la classe Corn Common Rust
(F1 =0.810).
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L’approche hybride a démontré sa supériorité par rapport aux méthodes classiques de classification. La
combinaison entre les capacités d’extraction de caractéristiques d’un CNN et la puissance de
classification d’'un Random Forest permet de compenser les faiblesses de chaque approche prise
isolément. De plus, la robustesse du modele face a des données bruitées ou a la variabilité inter-classes

confirme son potentiel pour une application en milieu reel.

results = {}

.rf_model:
rf_preds = .rf_model.predict(X_test)
rf_acc = accuracy_score(y_test, rf_preds)
results['Random Forest'] = rf_acc

t(f"Random Forest Accuracy: {rf_acc:.4f}")

.svm_model:
svm_preds = .svm_model.predict(X_test)
svm_acc = accuracy_score(y_test, svm_preds)
results['SVM'] = svm_acc

t(£"SVM Accuracy: {svm_acc:.4f}

.kKnn_model:

knn_preds = .knn_model.pPedict(X_testﬂ

knn_acc = accuracy_score(y_test, knn_preds)
results['KNN'] = knn_acc

t(f"KNN Accuracy: {knn_acc:.4f}")

urn results

Figure 12: alg de résultat et hybrid model 1
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results = .evaluate_models(X_test, y_test)

10t results:

best_model_name = max(results, =results.

best_accuracy = results[best_model_name]

if best_model_name ==
best_model = .Pf_model
elif best_model_name ==
best_model = .svm_model
elif best_model_name ==

best_model = .knn_model

{best_model_name} with accuracy: {best_accuracy:.4f}")

bhest_model_name, best_accuracy

s HybridModel:

Figure 13: alg de résultat et hybrid model 2
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HybridModel:

( , cnn_model, ml_model):
.cnn_model = cnn_model

.ml_model = ml_model

.feature_extractor = tf.keras.Model(
= .cnn_model.model.inputs,

.cnn_model.model.get_layer('flatten').output

, 1lmages):

features = .feature_extractor.predict(images)

(features.shape) >

features = features.reshape(features.shape[0], -1)

features_scaled = .ml_model.scaler.transform(features)

.ml_model.predict(features_scaled)

. test_ds)J

Figure 14: alg de résultat et hybrid model 3




Conclusion et perspectives
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Conclusion et perspectives

L’objectif principal de ce mémoire était d’explorer et d’évaluer I’efficacité des techniques
d’apprentissage profond, en particulier les réseaux de neurones convolutifs (CNN), pour la prédiction
et la classification de 1’ostéoarthrite a partir d’images radiographiques. A travers une série
d’expérimentations, différentes architectures de CNN ont été mises en ceuvre et comparées afin

d’identifier les modéles les plus performants pour cette tiche médicale.

Par ailleurs, les comparaisons effectuées avec des classificateurs classiques tels que les machines a
vecteurs de support (SVM) et les k-plus proches voisins (KNN) ont permis de mettre en évidence les
avantages des CNN. Ces derniers se sont montrés particulierement efficaces grace a leur capacité a
apprendre automatiquement des représentations complexes a partir des données brutes, sans nécessiter

d’ingénierie manuelle des caractéristiques.

Ce travail ouvre ainsi la voie a une utilisation plus large des techniques de deep learning dans le
domaine de la radiologie, avec la perspective de développer des outils d’aide au diagnostic plus
performants, plus rapides et moins dépendants de I’expertise humaine. Il met également en lumiére
I’importance de poursuivre les recherches dans cette direction, en explorant des approches
complémentaires telles que le transfert d’apprentissage, I’apprentissage semi-Supervisé ou encore

I’apprentissage par renforcement.

En somme, cette étude confirme le potentiel des CNN pour améliorer la détection précoce et la prise en
charge de I’ostéoarthrite. Elle contribue a poser les fondations de systémes intelligents d’analyse
d’images médicales, capables d’assister efficacement les professionnels de santé dans leurs décisions

cliniques, tout en ouvrant des perspectives prometteuses pour la médecine personnalisée et prédictive.
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