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Résumé

L’algorithme d’augmentation d’image a été utilisé pour augmenter le nombre
de certaines images en raison de ’ensemble de données déséquilibré et pour aug-
menter la robustesse du modeéle. Dans ce projet, le CycleGAN, I'un des modéles
GAN conditionnels, a été utilisé pour augmenter les données d’image pour la dé-
tection des maladies. Nous avons proposé d’utiliser une variante qui permet la
traduction d’image a image sans avoir besoin d’exemples appariés de transfor-
mation du domaine source au domaine cible. Il peut transformer l'image d’un
domaine & un autre sans mappage un a un entre le domaine source et le domaine
cible. Les tests effectués sur la base d'image Plantvillage ont donné des résultats
tres satisfaisants.

Mots clés :CycleGAN, GoogLeNet, Maladies des plantes, Apprentissage profond
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Abstract

The image augmentation algorithm was used to increase the number of certain
images due to the unbalanced dataset and to increase the robustness of the model.
In this project, CycleGAN, one of the conditional GAN models, was used to
augment image data for disease detection. We have proposed to use a variant
that allows image-to-image translation without the need for paired examples of
transformation from source domain to target domain. It can transform the image
from one domain to another without one-to-one mapping between source domain
and target domain. The tests carried out on the Plantvillage dataset gave very
satisfactory results.

Key Words :CycleGAN, GooglLeNet, plant disease, Deep Learning
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Introduction Générale

L’augmentation des données est un processus d’augmentation artificielle de
la quantité de données en générant de nouveaux points de données a partir de
données existantes. Cela inclut 'ajout de modifications mineures aux données
ou l'utilisation de modeéles d’apprentissage automatique pour générer de nouveau
points de données dans I'espace latent des données d’origine afin d’amplifier ’en-
semble des données.

Dans la détection des maladies foliaires, la collecte et 1’étiquetage d’un grand
nombre des images de maladies nécessitent beaucoup de main-d’ceuvre et de res-
sources financiéres. Pour certaines plantes et maladies, la période d’apparition est
trés courte rendant la tache de les recueillir trés difficile et parfois impossible.

Dans le domaine de 'apprentissage en profondeur, la petite taille de 1’échan-
tillon et le déséquilibre des ensembles de données sont les facteurs clés qui menant
a un systéme de reconnaissance pauvre. Par conséquent, pour créer un modéle
d’apprentissage en profondeur pour la détection des maladies, I’augmentation de
la quantité de données est nécessaire.

Plusieurs méthodes ont été proposées dans I’état de ’art pour générer des don-
nées synthétiques. Les méthodes typiques sont la méthode d’expansion physique,
le robot d’indexation, l'encodeur variationnel (VAE) et le modéle autorégressif.
Les lacunes des échantillons produits par les méthodes d’expansion traditionnelles
sont de mauvaise qualité, il créer une diversité inadéquate et géneére des inégalités.
Pour cela, nous proposons une méthode d’augmentation des données basée sur la
génération des réseaux adversaire.

Tous ces éléments sont traités dans ce manuscrit a travers trois chapitres :

— Chapitre 1 : Réseaux Adversaires Génératifs (GAN). Dans ce cha-
pitre nous présentons les différentes techniques GAN utilisées pour 'aug-
mentation des données dans les datasets.

— Chapitre 2 : Augmentation des données : Application aux bases
des plantes. Ce chapitre aborde les différents concepts relatifs a I’augmen-
tation de données des bases des plantes et le générateur GAN proposé.

— Chapitre 3 : Génération et Valorisation des donnés . Dans ce cha-
pitre, nous abordons les aspects techniques relatifs & 'implémentation, les
tests et les résultats de ce projet et de tous les outils qui ont été adoptés
pour la réalisation de notre systéme.



Chapitre 1

Réseaux Adversaires Génératifs (GAN)

1.1 Introduction

Les modeles génératifs ont attiré une attention considérable dans l'appren-
tissage non supervisé via un nouveau cadre pratique appelé réseaux antagonistes
génératifs GAN en raison de leur capacité exceptionnelle de génération de données.
De nombreux modéles GAN ont été proposés et plusieurs applications pratiques
ont vu le jour dans divers domaines de ’apprentissage automatique.

1.2 Réseaux Adversaires Génératifs (GAN) :

Un GAN typique comprend deux composants, dont I'un est un discriminateur
(D) faisant la distinction entre les images réelles et les images générées tandis
que autre est un générateur (G) créant des images pour tromper le discrimina-
teur. L’objectif d’'un GAN est d’apprendre la distribution du générateur qui se
rapproche de la distribution réelle des données.

":i_.r:__i.-ht.r-'[?":l +log 1 Jj[l:.f;"J:|j:
.4 Gradients | -
:
T
D fi:uui:.l‘l.+ R Diseriminator (1))
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FIGURE 1.1 — Architecture de base d'un GAN [1]



CHAPITRE 1. RESEAUX ADVERSAIRES GENERATIFS (GAN)

1.3 Les Architectures standards des GAN

Les GANs ont une architecture variable qui dépend principalement de ’applica-
tion visée. Dans la littérature, plusieurs variantes d’architecture ont été proposées
afin d’améliorer les performances des GAN sous les trois aspect :

— l'amélioration de qualité d’image,

— l'amélioration de la diversité d’image,

— la stabilisation de la formation.

1.3.1 GAN entiérement connecté (FCGAN)

L’article original du GAN basé sur I’énergie (EBGAN) utilise des réseaux de
neurones entiérement connectés a la fois pour le générateur et le discriminateur.
Les auteurs suggerent k étapes pour optimiser D (discriminateur) et une étape
pour optimiser G (générateur).

detector

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

FIGURE 1.2 — GAN entiérement connecté (FCGAN) [2]

1.3.2 GAN bidirectionnel (BiGAN)

Le BiGAN se compose d'un codeur(E) d'un générateur (G) et d’un discrimi-
nateur (D). E encode les données d’échantillon réelles (x) en E(x). G décode Z
en G(Z). D vise a évaluer la différence entre chaque paire (E(x),x) et (G(Z) ,Z).
Comme E et G ne communiquent pas directement les auteurs prouvent que ’enco-
deur et le décodeur doivent apprendre a s’inverser pour tromper le discriminateur.
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I

FIGURE 1.3 — GAN bidirectionnel (BiGAN) [3]

1.3.3 GAN semi-supervisé (SGAN)

L’apprentissage semi-supervisé a des étiquettes pour un petit sous-ensemble
d’exemples. Ici le discriminateur de SGAN est a plusieurs tétes, c’est-a-dire qu’il
utilise a la fois les fonctions softmax et sigmoide pour classer des données réelles

et faire la distinction entre les vrais et les faux échantillons.

e s

softmax i 1
[x] :
Input Image
DiscriminatoriClassfar gch =
— G | | -

alel]

Generatar

FIGURE 1.4 — GAN semi-supervis¢ (SGAN) [4]

1.3.4 GAN conditionnel (CGAN)

CGAN fournit des informations supplémentaires Y (Y peut étre une étiquette
de classe ou d’autres données modales) a la fois au discriminateur et au générateur.
Y est normalement codé a l'intérieur du générateur et du discriminateur avant

d’étre concaténé avec le bruit Z codé et le x codé.
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Ciscriminator

nput image

FIGURE 1.5 — GAN conditionnel (CGAN) [2]

1.3.5 InfoGAN

InfoGAN est proposé comme une étape au-dela du CGAN;, il introduit un autre
classifieur Q pour prédire le Y donné par G(Z/Y). G et Q sont des auto—encodeur
et D effectue le méme travail qu’avec le FCGAN.

Oiscriminainr

[x]

Imput mage
ReallFake
H G ] T
Hose Parametar Sharing
w

Latent codel At Pradicied talent code

—— .

:
Clagsifiar
Cross Enlropy

FIGURE 1.6 — InfoGAN [5]

1.3.6 Classificateur Auxiliaire GAN (ACGAN)

Il est similaire a CGAN et InfoGAN dans lequel un classificateur auxiliaire
a été ajouté dans l'architecture. Chaque échantillon généré a une étiquette de
classe correspondante C en plus de Z. La seule différence en ACGAN et CGAN
et InfoGAN est I'information supplémentaire.

Predicted cass label
'

Ganeralon

Clasa ishel | C

Cross Entropy

FIGURE 1.7 — Classificateur Auxiliaire GAN (ACGAN) |2]
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1.3.7 Pyramide laplacienne des réseaux GAN (LAPGAN)

Il a été proposé pour la production d’image a plus haute résolution a partir
d’un GAN d’entrée a plus faible résolution. c’est une approche de codage d’image
qui utilise une cascade de CNN.

zlt_l [z |

—-.?—- 1 G, er e Gy —-Elrj—— out

NE

-

real
image

fake fake fake
image riesidual . rasidial

l |

real real
Fesidua’ residual

FIGURE 1.8 — Pyramide laplacienne des réseaux GAN (LAPGAN) [6]

1.3.8 GAN a Convolution Profonde (DCGAN)

Il applique une architecture de réseau neuronal déconvolutif pour G. Il y a
quelque modification dans I’architecture de DCGAN par rapport au FCGAN d’ori-
gine, notamment dans la résolution de modélisation qualifiée de haute et dans la
formation de stabilisation. Dans ce modéle, toutes les couches de regroupement
sont remplacées par des convolutions a fouler pour D et des convolutions a foulée
fractionnaire pour G.

CONvV2

Generative network (G) Discriminative network (D)

FIGURE 1.9 — GAN a Convolution Profonde (DCGAN) [7]

1.3.9 GAN avec un Equilibre aux limites(BEGAN)

I1 utilise une architecture basée sur 'auto-encodeur pour le discriminateur D.
La perte de I'auto-encodeur peut étre générée pour G et D. I'objectif, lors de la

6



CHAPITRE 1. RESEAUX ADVERSAIRES GENERATIFS (GAN)

formation de l'auto-encodeur(D), est de maximiser & la fois la perte de recons-
truction des images réelles et la perte de reconstruction pour les images générées.

.y gl

Discriminator

FIGURE 1.10 — GAN avec un Equilibre aux limites(BEGAN) [8]

1.3.10 GAN a croissance progressive (PROGAN)

II implique des étapes progressives vers I’expansion de I'architecture du réseau.
I1 utilise I'idée de neurones progressifs, cette technologie ne soufire pas de I'oublie
et elle est capable de déployer des connaissances antérieures via des connexions
latérales aux caractéristiques précédemment apprises.
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FIGURE 1.11 — GAN A& croissance progressive (PROGAN) [9]
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1.3.11 Auto-attention GAN (SAGAN)

Les GAN basés sur CNN ont des difficultés a apprendre des ensembles de don-
nées d’'image multi-classe(ex : ImgeNet). I déploie un mécanisme d’auto-attention
dans la conception des architectures de D et G. Il est capable d’apprendre des dé-

pendances globales a longue portée pour générer des images.

word Attentional Generative Network

f 1 i
Ieatumi Attention models eatures
111

::::::

¥ v ]
i F F, i
2N(0,) ! L : 5 (e
sentence H E -
[ Text | feature I he L- hy I—o LY H
> 'F‘.- C G y
Encoder I ]
' i
G < H

FIGURE 1.12 — Auto-attention GAN (SAGAN) [10]

1.3.12 BigGAN

Ce modele est une extension du SAGAN afin de résoudre les problémes liés
aux données multi-classes. Dans BigGAN, une distribution gaussienne est utilisée
pendant la formation et une gaussienne tronquée est utilisée pondant I'inférence.
BigGAN passe par plusieurs opérations pour mettre a I’échelle I’architecture :

— Module d’auto-attention et perte de charniére.

— Information conditionnelle de classe.

— Mettre a jour le discriminateur plus que le générateur.
— Moyenne mobile des poids du modéle.

— Utilisation de certaines opérations sur les réseaux.

Lm ol
I

FIGURE 1.13 — BigGAN [10]
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1.3.13 rGAN a bruit d’étiquette

Ce modele a été proposé par KANEKO [11] appelé label-noise rGANs.II intégre
un modele de transition de bruit capable d’apprendre une distribution générative
conditionnelle d’étiquette propre, méme lorsqu’il est fourni avec des étiquettes
d’apprentissage qui sont bruitées.

1.3.14 YLGAN

Les auteurs de ce modele ont introduit une nouvelle couche d’attention locale
clairsemée qui préserve la géométrie bidimensionnelle et la localité [12]. Pour mon-
trer I'applicabilité de I’idée, ils remplacent la couche d’attention dense de SAGAN
par une nouvelle construction. Les principales innovations sont :
— Les schémas d’attention sont bien pris en charge par le cadre théorique de
I'information des graphes de flux d’information.

— temps de formation a été réduit d’environ 40%.

— Ils ont fait en sorte que le processus d’inversion naturel consistant a effectué
une descente de gradient sur le travail de perte pour des modéles plus grands
plutot que des travaux antérieurs sur de petits GAN.

1.3.15 Auto GAN

L’auto GAN introduit I'algorithme de recherche d’architecture neuronale (NAS)
dans les réseaux antagonistes génératifs (GAN). L’espace de recherche des varia-
tions architecturales du générateur est guidé via un RNN avec partage de pa-
rameétres et réinitialisation dynamique pour accélérer le processus.Les auteurs
pensent qu'il reste encore deux probléemes critiques a résoudre :

— l'espace de recherche de générateur est limité et la stratégie de recherche du

discriminateur n’est pas discuté.

— Auto GAN n’a pas encore été testé sur des ensembles de données de géné-

ration d’image haute résolution.

1.3.16 MSG-GAN

MSG-GAN est proposé comme un moyen de traiter le probléme les gradients
passant du discriminateur au générateur deviennent non informatifs lorsqu’il n’y
pas suffisamment de chevauchement dans les supports des distributions réelles et
fausses selon KARNEWAR.
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FIGURE 1.14 — MSG-GAN [13]

1.4 Les GAN a variation de perte

C’est une autre alternative de conception dans les GAN qui a un impact signifi-
catif sur les performances et le choix de la fonction de perte. Les GAN a variation
de perte ont fait I'objet de recherches approfondies pour améliorer la stabilité des
GAN et plus précisément dans I'entrainement|14].

1.4.1 GAN de Wasserstein

WGAN a résolu avec succeés les deux problémes pausés avec le GAN original en
utilisant la distance Earth mover (EM) ou Wasserstein-1 comme mesure de perte
pour l'optimisation|15].

1.4.2 WGAN-GP

Méme s’il a été démontré que WGAN réussit a améliorer la stabilité de la
formation GAN, il n’est pas bien généralisé pour un modeéle plus profond. Ex-
périmentalement, il a été déterminé que la plupart des paramétres WGAN sont
localisés & -0,01 et 0,01 en raison de l'écrétage des paramétres. WGAN-GP a
été proposé en utilisant une pénalité de gradient pour la perte modifiée pour le
discriminateur.
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FIGURE 1.15 - WGAN-GP [16]

1.4.3 GAN des moindres carrés (LSGAN)

Le GAN des moindres carrés (LSGAN) est une nouvelle approche proposée
pour remédier au probleme du gradient de fuite pour G du point de vue de la
frontiére de décision déterminée par le discriminateur|17].

1.4.4 {-GAN
Le f-GAN fonctionne sur la base que les GAN peuvent étre entrainés en utilisant
la f-divergence qui mesure la différence entre deux distributions de probabilité[18].

1.4.5 GAN déroulé¢(UGAN)

Unrolled GAN (UGAN) est une conception proposée pour résoudre le probléme
de I'effondrement de mode pour les GAN pendant la formation. L’innovation de
conception de base d’UGAN est I'ajout d'un terme de gradient pour la mise a jour
G, qui a la capacité de capter les réponses du discriminateur a un changement du

générateur.
—— Forward Pass ] ] ‘% ] 95
— . @, Gradients 0o " folOpBg) __ SGD __ fi(0pBs) __ SGD __" fo(6p.05)
0,,Gradients ] l I I I 1
™ Unrolling SGD Gradients 5 5, .

FIGURE 1.16 — Unrolled GAN (UGAN) [19]

1.4.6 GAN sensible aux pertes (LS-GAN)

LS-GAN est introduit pour entrainer le générateur a produire des échantillons
réalistes en minimisant les marges désignées entre les échantillons réels et géné-
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rés|17].

1.4.7 Mode Regularized GAN

Mode Regularized GAN propose une métrique de régularisation pour pénaliser
les modes manquants, qui est ensuite utilisée pour résoudre le probléme d’effon-
drement de mode. L’idée clé derriére ce travail est l'utilisation d'un codeur E(x)
pour produire la variable latente z pour G au lieu d’utiliser du bruit|20].

1.4.8 GAN géométrique

La fonction de perte pour les GAN géométriques peut étre dérivée via un autre
moyen en minimisant la perte de charniére. L’efficacité de la perte de charniére
permet de traiter le probléme de grande dimension et de faible taille d’échan-
tillon[21].

1.4.9 GAN relativiste (RGAN)

Le GAN relativiste (RGAN) est proposé comme approche générale pour conce-
voir de nouvelles fonctions de cott a partir de la fonction existante, c¢’est-a-dire
qu’il peut étre généralisé a tous les GAN IPM . Le discriminateur dans le GAN
d’origine mesure la probabilité pour un échantillon réel donné ou un échantillon
généré.

'— B predicted Bandgap
Gaussian Noise Vector for
b4 Latent Feature = Generated
Structures
“o

Fake
Desired Bandgap. Generator Generated Structure .Desimd Bandgap-
Regressor
Real
Latent Feature

L

Real Structure " .Rea\ Bandgap

. Predicted Bandgap

Vector for Discriminator
™ Real Structures

FIGURE 1.17 — GAN relativiste (RGAN) [22]

1.4.10 SN-GAN

SN-GAN propose 'utilisation de la normalisation des poids pour entrainer le
discriminateur de maniére plus stable. Cette technique est légére en calcul et
facilement applicable aux GAN existants. Des travaux antérieurs pour stabiliser
I'entrainement des GAN soulignent I'importance que D soit issu de ’ensemble des
fonctions continues de K-Lipshitz|23].
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1.4.11 Reéaliste GAN

Dans la conception originale du GAN, le discriminateur ne produit que 0 et
1, c’est-a-dire vrai et faux au lieu d’une distribution continue comme mesure
de la réalité. Xiangli et al.proposent le RealnessGAN pour aborder cette nouvelle
perspective, qui traite la réalité comme une variable aléatoire qui peut étre estimée
a partir des angles multiples|24].

1.4.12 Sphére GAN

Sphere GAN est un nouveau GAN basé sur I'IPM, qui utilise I’hypersphére
pour lier les IPM dans la fonction objective, ce qui peut faciliter la stabilité de la
formation.

Generator

Geometric Block

FIGURE 1.18 — Sphére GAN [25]

1.4.13 GAN auto-supervisé (SS-GAN)

Bien que le GAN conditionnel ait obtenu un grand succés dans la synthése
d’images naturelles. Le principal inconvénient des GAN conditionnels est la né-
cessité de données étiquetées. Il est nécessaire d’exploiter des GAN auto-supervisés
par formation contradictoire pour combler le fossé entre les GAN conditionnels et
inconditionnels.

|
8192,

i -
1024 5 Real

j =" =F=rer
uide — -

FIGURE 1.19 — SS-GAN [26]
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1.5 Conclusion

Nous avons abordé dans ce chapitre les différentes techniques GAN utilisées
pour 'augmentation des données dans les datasets. Les GAN ont montré leurs
efficacités par rapport & d’autres méthodes pour la génération de données synthé-
tiques qui se rapproche de plus en plus de la réalité. Ce pendant, malgré le nombre
important de modéles et de variante, les GAN peuvent subir un effondrement de
I’apprentissage si le générateur trouve une faille dans le discriminateur. En plus
des difficultés d’apprentissage, les sorties générées sont peu variées.
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Chapitre 2

Augmentation des données : Application
aux bases des plantes

2.1 Introduction

La société humaine doit augmenter sa production alimentaire d’environ 70 %
d’ici 2050 pour nourrir une population attendue qui devrait dépasser 9 milliards
de personnes. Actuellement, contagieux les maladies réduisent le rendement po-
tentiel de 40 % en moyenne avec de nombreux agriculteurs dans les pays en
développement connaissant des pertes de rendement pouvant atteindre 100 %.
La diffusion généralisée des smartphones parmi les cultivateurs du monde entier
avec 7 milliards de smartphones attendus d’ici 2023 le potentiel de transformer le
smartphone en un outil précieux pour diverses communautés en pleine croissance
aliments. Une application potentielle est le développement de diagnostics mobiles
de maladies par apprentissage automatique.

2.2 Contexte et Résumé

Peut-étre que la plus grande avancée technologique que 'homme ait jamais
faite a été la domestication des plantes lors de la révolution agricole il y a 8-
12 000 ans sur plusieurs sites dans le monde [27]. Ces événements ont créé des
civilisations grace a la constante, apport calorique prévisible qui pourrait étre
obtenu avec des quantités d’énergie de plus en plus faibles dépensées par le travail
humain. L’énorme augmentation de la population humaine d’environ 1 milliard
au début des années 1800 a notre situation actuelle de plus de 7,2 milliards a été
rendue possible par une et une base agricole productive[28§].

Cependant, cet apport constant de calories est actuellement menacé, car bon
nombre des avancées résultant de la révolution verte des années 1950 sont échec
en raison de maladies infectieuses et de ravageurs propagés par la mondialisation
et aggravés par le climat changement|29].

De nombreuses histoires ont enregistré 1’énorme impact que les maladies in-
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fectieuses ont eu sur cultures vivriéres[30]. L’exemple emblématique est la famine
irlandaise de la pomme de terre de 1845-49 o1 une dépendance excessive a 1'égard
d’une seule culture avec peu de diversité génétique a ouvert la voie a une baisse
de rendement qui a entrainé 1,2 million de déces sur une population de 9 mil-
lions [31]. A I'époque, les maladies des plantes étaient peu étudiées et la famine
irlandaise de la pomme de terre est largement répandue.

Identifié comme I’événement qui a lancé la discipline scientifique des maladies
des plantes|32|. 11 marque également le systéme formel de vulgarisation ou les
connaissances scientifiques sont fournies aux agriculteurs par des agents de vul-
garisation employés par 'Etat [33]. Dans Iintervalle 170 années, la pathologie
végétale s’est développée pour devenir une discipline solide offrant aux produc-
teurs de cultures de multiples des solutions allant de la lutte chimique au génie
génétique en passant par la lutte intégrée contre les ravageurs. Au méme Au fil
du temps, des systémes de vulgarisation formalisés se sont également développés
pour fournir des connaissances aux producteurs.

Cependant, le fait que l'approvisionnement alimentaire mondial soit réduit
chaque année en moyenne de 40% [34] démontre que notre combat collectif contre
les maladies et les ravageurs des plantes cultivées n’est pas gagné. En effet, I’émer-
gence et la propagation de nouvelles maladies des cultures trés virulentes comme
la rouille de la tige UG99 qui attaque le blé, la cabosse noire du cacao et les infec-
tions virales du manioc suggérent que la situation peut en fait s’aggraver. C’est
troublant & un moment ou la FAO des Nations Unies nous recommande doit en
effet augmenter I'offre alimentaire de 70% pour nourrir la population future.

Dans les pays a revenu élevé, ou 'approvisionnement alimentaire est actuelle-
ment n’est pas un probléme, un coup d’ceil rapide aux médias montre un niveau
de préoccupation de plus en plus élevé au sujet de la production alimentaire, et de
nombreuses personnes expriment un malaise face a la domination du "Big Ag",
'attention accrue sur les monocultures (par exemple le mais) pour la production
de viande et les biocarburants, ainsi que sur les OGM [29]. Depuis les années 1980,
ils ont assisté a une augmentation du nombre de petits exploitants agricoles qui
cherchent & promouvoir diverses pratiques et cultures|35]. Reconnaissant cela, les
institutions de santé publique encouragent de plus en plus les consommateurs a
cultiver leur propre nourriture, car le processus de culture des aliments (exercice
par le biais du jardinage) et le rendement (fruits et légumes frais) contribuent a
des résultats bénéfiques pour la santé publique. En effet, le jardinage, et le jardi-
nage urbain en particulier, est devenu de plus en plus populaire au cours des deux
derniéres décennies, inversant une longue tendance selon laquelle les consomma-
teurs s’impliquent de moins en moins dans la culture de leur nourriture. A I'échelle
mondiale, Google Trends capture cela et signale une augmentation constante de
I'intérét pour le "jardinage urbain".
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Alors que de nombreuses communautés dans les pays a revenu élevé choisissent
de cultiver des aliments a petite échelle, une telle agriculture a petite échelle est
la norme dans les régions les plus pauvres du monde. C’est une nécessité imposée
plutdot qu'un choix. Dans de nombreux pays (par exemple ceux d’Afrique sub-
saharienne), jusqu’a 80% de la population sont des agriculteurs avec des familles
individuelles cultivant diverses cultures sur de petites parcelles (2-5 hectares) avec
un minimum d’intrants mécaniques ou chimiques (engrais, pesticides) [36].

A cette échelle, 'impact relatif des écarts de rendement (1’écart entre le rende-
ment potentiel et le rendement réel) est trés élevé [33]. Un coin constant réduisant
notre capacité a combler cet écart est les maladies infectieuses et les ravageurs.
Etant donné que la majeure partie de I'agriculture de subsistance se produit au-
jourd’hui autour des tropiques et que la biodiversité de toutes les maladies in-
fectieuses (humaines, animales et végétales) est plus élevée sous les tropiques, la
pression des maladies est alors la plus élevée dans ces régions. Il est courant que
les petits exploitants agricoles perdent réguliérement 80 a 100 % d’une récolte
donnée a cause des ravageurs et des maladies|34].

2.3 La base des plantes et maladies

Nous avons trouvé plusieurs bases de données disponibles sur I'Internet, no-
tamment : Nouvel dataset sur les maladies des plantes, dataset de semis de plantes
V2, plantVillage, dataset sur les plantes riz, plant pathology apple dataset .. ..etc.
Nous avons choisie d’appliquer I’augmentation sur plantVillage dans le cadre d'un
projet de recherche au niveaux du laboratoire LabStic.

2.3.1 PlantVillage

Ces derniéres années, Une plate forme en ligne dédiée a la santé et aux mala-
dies des cultures, appelée PlantVillage (disponible sur www.plantvillage.org) a été
fondée. Cette plate-forme a été modelée sur les plates-formes en ligne populaires
dans le domaine de la programmation informatique, y compris Stack Overflow
(www.stackoverflow.com), un forum communautaire ot tout le monde peut poser
et répondre a des questions liées a la programmation. En fournissant des réponses
qui sont votées par la communauté, les utilisateurs peuvent construire une répu-
tation en ligne, capturée par un score numérique. Plus le score est élevé, plus un
utilisateur obtient de droits sur la plateforme.

Ce modele, qui a trés bien fonctionné dans de nombreux contextes différents,
a également réussi dans PlantVillage, et la plateforme a vu son trafic augmenter
de 250 % d’une année sur I'autre. A 'automne 2015, la plateforme accueillait le
2 millioniéme visiteur du site.
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En plus de cette résolution de problémes participative, ils ont également créé
une bibliothéque d’informations en libre accés sur plus de 150 cultures et plus
de 1 800 maladies, accessibles sur le méme site Web. Ce contenu a été rédigé
par des experts en phytopathologie, reflétant des informations provenant de la
littérature scientifique. Cependant, comme le site s’adresse directement aux pro-
ducteurs d’aliments, plutdét qu’aux phytopathologistes professionnels, un grand
soin a été apporté a la rédaction du contenu d’une maniére facile & comprendre.
Actuellement, la plupart du contenu est écrit en anglais, mais ils ont récemment
commenceé a le traduire en frangais, espagnol et portugais.

Bien que le diagnostic de maladie assisté par I’homme soit un outil puissant,
nous pensons que le potentiel du diagnostic de maladie assisté par machine a
un énorme potentiel. Le phénotypage de la maladie, lorsqu’il est effectué par des
humains, implique généralement une analyse visuelle de la présentation de la ma-
ladie sur la plante. Pour certains phénotypes visuels, I'identification de la maladie
par des repéres visuels est simple; pour d’autres, cela peut étre plus difficile.
Néanmoins, le diagnostic visuel, si possible, nécessite jusqu’'a présent 1’homme.
Cependant, malgré le défi de la santé des cultures sur une planéte de plus en plus
peuplée (sécurité alimentaire), I'investissement dans la formation des phytopatho-
logistes n’a pas augmenté en conséquence, et a méme souvent diminué|37].

2.3.2 Motivation

Si un diagnostic visuel (par un humain) est possible, alors les outils informa-
tiques devraient, en principe, étre en mesure de soutenir le diagnosticien humain.
Dans de nombreux cas, un outil de diagnostic informatique serait en effet le seul
moyen d’obtenir un diagnostic, en raison de l’absence d’aide d’experts dans de
nombreuses régions du monde. Méme la ot I'expertise en diagnostic humain est
disponible, sa mise a 1’échelle pour répondre a la demande mondiale n’est pas
anodine. Depuis les années 1980, la FAO des Nations Unies a promu les écoles
pratiques d’agriculture qui se sont concentrées sur I’amélioration de la santé des
cultures dans les pays en développement [38]|. Plus récemment, les efforts de la
Plantwise Clinic de CABI ont entrepris des efforts similaires [39]. Bien que les
deux soient excellents, ils ne sont pas évolutifs sans le type d’investissement ob-
servé dans les pays développés il y a 150 ans [33]. Cela implique qu'un systéme
informatique qui pourrait aider au diagnostic des maladies, seul ou en tant que
support, serait a la fois extrémement bénéfique et intrinséquement évolutif s'il
était fourni en ligne. Un tel systéme nécessiterait la capacité de reconnaitre une
maladie & partir d’une image, et serait donc un systéme de reconnaissance d’image
basé sur l'intelligence artificielle.
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2.3.3 Collecte et construction

Toutes les images de la base de données PlantVillage ont été prises dans des
stations de recherche expérimentales associées aux universités Land Grant aux
Etats-Unis (Etat de Penn, Etat de Floride, Cornell et autres). Des stations de
recherche expérimentales (publiques et privées) offrent la possibilité de prendre
de nombreuses images en un temps réduit. La majorité des images ont été prises
par deux techniciens travaillant en équipe.

A partir d’essais au champ de cultures infectées par une maladie, les techniciens
récoltaient les feuilles en les retirant de la plante. Les feuilles étaient ensuite placées
sur une feuille de papier qui fournissait un fond gris ou noir. Toutes les images
ont été prises a l'extérieur en pleine lumiére. La lumiére peut étre un fort soleil
ou un nuage et ils ont intentionnellement recherché une gamme de conditions,
car 'utilisateur final (producteur avec un smartphone) prendra finalement des
images dans une gamme de conditions. Pour chaque feuille, ils ont généralement
pris 4 a 7 images avec un appareil photo compact standard utilisant le mode
automatique est un appareil photo numérique standard (Sony DSC - Rx100/13
20,2 mégapixels). Pour les cultures telles que le mais (Zea mays) et la courge
(Cucurbita spp.), les feuilles étaient trop grandes pour étre capturées dans une
seule image tout en conservant des vues de proximité a haute résolution. Dans
ces cas, des images de différentes sections de la méme feuille ont été prises. Une
fois les images collectées, elles ont été modifiées en recadrant une grande partie de
I’arriere-plan et en orientant toutes les feuilles de maniére a ce qu’elles pointent
vers le haut[40].

2.3.4 Enregistrements des Données

Les enregistrements des données contiennent 54 309 images. Les images couvrent
14 espéces des cultures : pomme, myrtille, cerise, mafis, raisin, orange, péche, poi-
vron, pomme de terre, framboise, soja, courge, fraise, tomate. La base contient
des images de 17 maladies fongiques, 4 maladies bactériennes, 2 maladies de moi-
sissures (oomycetes), 2 maladies virales et 1 maladie causée par un acarien. 12
especes de cultures ont également des images de feuilles saines qui ne sont pas
visiblement affectées par une maladie.Les enregistrements des données sont dis-
ponibles sur le site Web www.plantvillage.org.

2.3.5 Techniques de Validation

La validation des maladies se fait en demandant aux phytopathologistes ex-
perts de déterminer les états pathologiques. Ces experts intervenaient directement
sur le terrain avec les deux techniciens réalisant le diagnostic. Les états ont été
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déterminés sur la base d’approches de phénotypage standard utilisées par les phy-
topathologistes. Dans de nombreux cas, les experts avec lesquels ils ont travaillé
ont directement infecté la culture en utilisant des approches expérimentales stan-
dard en phytopathologie. Dans ces cas, le diagnostic était facile. Dans certains
cas, les maladies sont survenues dans des parcelles sentinelles que les stations de
recherche expérimentale entretiennent afin d’identifier la présence d’une maladie
dans une région donnée. Dans ces cas, le diagnostic a de nouveau été fait par I'ex-
pert. Nous conservons toutes les images dans la base de données PlantVillage en
utilisant le diagnostic des experts. Seules les feuilles identifiées de maniere experte
sont présentes dans la base de données.

FIGURE 2.1 - Exemples de différents phénotypes de plants de tomates : A)Feuille
saine B)Alternariose(Alternaria solani)C)Mildiou(Phytophthora Infesrans) D)Tache septo-
rienne(Soptoria lycopersici)E)Virus de lenroulement des feuilles jaunes(Famille Geminivi-
ride gene Begomovirus) F)Bactérien Tache(Xanthomonas campestris pv.vesicatoria) G)Tache
cible(Corynespora cassiicola)H)Dégats du tétranyque(Tetranychus urticale)
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2.4 CycleGan

Son objectif est similaire au pix2pix, soit, pouvoir générer a partir d’'une image
sa transformation dans un autre domaine. En effet, une des particularités du
CycleGan est d’apprendre conjointement, entre deux domaines d’images (A et
B, par exemple photographies et dessins), une transformation de A vers B et
une transformation de B vers A. Dés lors, CycleGan sera encouragé pendant son
apprentissage a transformer un élément de A vers B, puis a transformer le résultat

de B vers A[41].
Dataset Xj

e

1
i i De
1 1

A

i—ﬁ s

------

Dataset Y

FIGURE 2.2 — Architecture de CycLeGAN

2.4.1 Modélisation

Supposons que nous ayons deux domaines, X et Y, avec pour chacun un grand
nombre d’éléments sans correspondance directe d’'un élément vers l'autre|42].
L’idée va étre de mettre en place deux architectures de Générative Adversa-
rial Network (GAN), chacune cherchant & générer un élément d’un domaine vers
I’autre. Nous aurons ainsi :

— Du domaine X vers le domaine Y, un générateur G et un discriminateur DY

— Du domaine Y vers le domaine X, un générateur F et un discriminateur DX.
Dans la figure 2.3.a, le modéle contient deux fonctions d’application G : X =Y,
et les discriminateurs adverses associés Dy et Dx. Dy encourage G a traduire x en
sorties indiscernables du domaine Y, et vice versa pour Dx et F. Pour régulariser
davantage les mappages, deux pertes de cohérence de cycle sont introduit pour
capturer I'intuition. Ainsi, si on traduise d’'un domaine a ’autre et vice versa on
devrait arriver la ou on a dit. Dans la figure 2.3.b, il y a une perte de cohérence

21



CHAPITRE 2. AUGMENTATION DES DONNEES : APPLICATION AUX BASES DES
PLANTES

g G
Dx Dy D@ ~| T Y X Sk
1 G 1 F F
T Ty
X Y X .""-_ Y 1 X Y "l.:_\'ﬂ'lvl'vl'ninr-cinh'llr_-.'
e D R P
(a) (b) (¢)

FIGURE 2.3 — Modélisation de CycLeGAN

de cycle avant : x — G(x) — F(G(x)) =~ x et dans la figure 2.3.c, la perte de
cohérence de cycle de mot en retour : y — F(y) — G(T'(y)) =y

| F(G()

X | R
i G(F(y))

Y —p

FIGURE 2.4 — Perte de cohérence

2.4.2 Motivation

Dans la littérature, la plupart des méthodes utilisent une formation supervi-
sée, avec un accés a (X, y) paires d’images correspondantes des deux domaines
que nous voulons apprendre a traduire entre eux. CycleGAN est intéressant, car
il ne nécessitait pas de données d’entrainement appariées. Les données appariées
sont plus difficiles & trouver dans la plupart des domaines, et méme impossibles
dans certains, les capacités de formation non supervisées de CycleGAN sont trés
utiles[43].
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2.5 Augmentation des données

L’algorithme d’augmentation d’image a été utilisé pour augmenter le nombre
de certaines images en raison de ’ensemble de données déséquilibré et pour aug-
menter la robustesse du modéle.

Les schémas d’augmentation conventionnels tels que le flou moyen, la rotation,
I’affinement, la traduction, la découpe, le redimensionnement, etc., ainsi qu’un
réseau contradictoire génératif ont été utilisés.

Le réseau antagoniste génératif (GAN) est un modeéle d’apprentissage automa-
tique qui peut apprendre & imiter une distribution donnée de données.

GAN se compose de deux modéles de réseaux de neurones distincts : un modéle
génératif et un modeéle discriminatif. Le modéle discriminatif apprend a classer les
entrées dans sa classe et dans GAN, il s’agit d’un classificateur binaire pour dé-
terminer si une image donnée est une image réelle de I'ensemble de données réel
ou une image créée artificiellement. Le modeéle génératif apprend la distribution
des données d’apprentissage, il s’agit d’un générateur de données pour transfor-
mer les valeurs d’entrée en images via un réseau neuronal déconvolutif. Le but
du générateur est de générer les nouvelles images que le discriminateur ne peut
pas distinguer des images réelles et le but du discriminateur est de distinguer
correctement les images réelles des fausses images créées par le générateur. De-
puis la premiére publication du GAN [44], de nombreux types de GAN ont été
développés.

Dans ce projet, le CycleGAN, I'un des modéles GAN conditionnels, a été utilisé
pour augmenter les données d’image pour la détection des maladies et c¢’est 1'al-
gorithme de traduction d’image a image sans avoir besoin d’exemples appariés de
transformation de la source au domaine cible [https :/ /junyanz.github.io/CycleGAN /.

Il peut transformer 'image d’'un domaine & un autre sans mappage un & un
entre le domaine source et le domaine cible. Par exemple, il peut générer une image
de feuille malsaine a partir du domaine d’image de feuille saine et I'image de feuille
saine est également générée a partir du domaine d’image de feuille malsaine. Notre
ensemble de données était tres déséquilibré. Cela signifie que le nombre d’images
des classes spécifiques est beaucoup plus petit que les autres et cela peut entrainer
un biais dans le modéle.

A T'aide de CycleGAN, les images des classes spécifiques ont été générées et
transmises au modele pour résoudre le probléeme de déséquilibre.
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Healthy Leaf Image Un-healthy Leaf Fake Image

FIGURE 2.5 — Exemples des images généré a I'aide de CycLeGAN

2.6 GoogLeNet

2.6.1 Description

GoogLeNet est choisi comme nom d’équipe dans la compétition ILSVRC14.
Ce nom est un hommage a Yann LeCuns, pionnier du réseau LeNet 5 .

Ils utilisent également GoogLeNet pour faire référence a l'incarnation parti-
culiere de l'architecture Inception utilisée dans la soumission pour le concours.
[Is ont également utilisé un réseau Inception plus profond et plus large, dont la
qualité était légérement inférieure, mais I’ajouter a I’ensemble semblait améliorer
légérement les résultats.

IlIs omettent les détails de ce réseau, puisque les expériences ont montré que
I'influence des parameétres architecturaux exacts est relativement mineure. Ici,
'instance particuliére la plus réussie (nommée GooglLeNet) est décrite dans la
figure pour fins de démonstration.La méme topologie (formée avec différentes
méthodes d’échantillonnage) a été utilisée pour 6 des 7 modéles de I'ensemble.

Toutes les convolutions, y compris celles a 'intérieur des modules Inception,
utilisent une activation linéaire rectifiée. La taille du champ récepteur du réseau
est de 224 x 224 en prenant des canaux de couleur RGB avec une soustraction
moyenne. "3x3 réduites" et "5x5 réduites" représente le nombre de filtres 1x1
dans la réduction couche utilisée avant les convolutions 3x3 et 5x5.

On peut voir le nombre de filtres 1x1 dans la couche de projection apres le
maxpooling intégré dans la colonne pool proj.

Le réseau a été concu dans un souci d’efficacité informatique et de praticité,
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taper e CI“-mmw l)rm?ﬂm [ profon d+|r #1x1 #?xS_ [ #3=3 #s.xs. I #o=5 i o paramétres [ J— |
foulee Taille reduire reduire | proet

convolution X7 112x112x64 1 | 27K 3aM

B — Ix32 SExS6x64 1]

convalution 3= SEx56x192 2 54 192 112K 360M

R Ix32 28x26x192 0 |

création (3a) 2Bx28x=256 2 64 96 128 16 32 32 159K 128M

création (3b) 28x28=480 2 128 128 192 32 96 | B4 380K 304M

o oA 232 14x14x480 0 |

lancement (4a) 14x14x512 2 192 96 208 16 48 | 64 364K 73M

lancement {4b) 14x14x512 2 160 112 224 24 [:2 | &4 437K 88M

lancement (4¢) 14x14x512 2 128 128 256 24 4 64 463K 100M

crzation (4d) 14x14x528 2 112 144 288 32 54 64 580K 119M

création (4e) 14=14x5832 2 256 160 320 32 128 Il 128 540K 170M

R 3Ix32 T=7=832 0

lancement (5a) TxTxB32 2 256 180 320 32 128 128 1072K 54M

lancement (Sb} TxTx1024 2 384 192 384 48 128 128 1388K TIM

I 7xTH 1x1x1024 0 |

abandon (40%) 1x1x1024 i} |

linéaire 1=1x1000 1 | 1000K ™

softmax 1=1x1000 o l

FIGURE 2.6 — Description de GooglLeNet

de sorte que l'inférence peut étre exécuté sur des appareils individuels, y com-
pris ceux dont les ressources de calcul sont limitées, en particulier avec une faible
empreinte mémoire. Le réseau a une profondeur de 22 couches lorsque 1'on ne
compte que les couches avec paramétres (ou 27 couches si on compte aussi le poo-
ling). Le nombre total de couches (blocs de construction indépendants) utilisées
pour la construction du réseau est d’environ 100. Cependant, ce nombre dépend
de l'infrastructure du systéme d’apprentissage automatique utilisé. L utilisation
de la mise en commun moyenne avant le classificateur est basée sur une couche
linéaire supplémentaire. Cela permet d’adapter et d’affiner facilement les réseaux
pour d’autres ensembles d’étiquettes.Il a été constaté qu'un passage de couches
entierement connectées a la mise en commun moyenne a amélioré la précision du
top 1 d’environ 0.6 %. Mais 'utilisation de I'abandon est restée essentielle méme
aprés avoir retiré les couches entiérement connectées.

Compte tenu de la profondeur relativement importante du réseau, la possibi-
lité de propager les gradients a travers toutes les couches de maniére efficace était
une préoccupation. Une idée intéressante est que la forte performance du réseau
relativement moins profond sur cette tache suggére que les caractéristiques pro-
duites par les couches dans le milieu du réseau devraient étre trés discriminantes.
En ajoutant des classifieurs auxiliaires connectés a ces couches intermédiaires, on
s'attendrait a :

— Encourager la discrimination dans les étages inférieurs du classifieur,

— Augmenter le signal de gradient qui se propage en retour
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— Fournir une régularisation supplémentaire.

Ces classifieurs prennent la forme d’un réseau convolutif plus petit placés au-
dessus de la sortie des modules Inception.

Pendant 'entrainement, leur perte s’ajoute a la perte totale du réseau avec un
poids de remise (les pertes des classifieurs auxiliaires ont été pondérées par 0,3).
A temps d’inférence, ces réseaux auxiliaires sont ignorés.

La structure exacte du réseau supplémentaire sur le coté, y compris le classifieur
auxiliaire, est la suivante :

— Une convolution 1x1 avec 128 filtres pour la réduction de dimension et

I'activation linéaire rectifiée.

— Une couche entiérement connectée avec 1024 unités et activation linéaire

rectifiée.

— Une couche de suppression avec un taux de 70 % de sorties supprimées.

— Une couche linéaire avec softmax loss comme classifieur (prédisant les mémes

1000 classes que le classifieur principal, mais supprimé au moment de I'in-
férence).
Une vue schématique du réseau résultant est illustrée a la figure 2.7|45].

2.6.2 Meéthodologie de formation

Les réseaux ont été formés a 1'aide du systéme d’apprentissage automatique
distribué DistBelief en utilisant une quantité modeste de modeéle et de parallélisme
des données. Bien qu’'uniquement une implémentation basée sur le processeur est
utilisée, une estimation approximative suggére que le réseau GoogLeNet pourrait
étre entrainé a la convergence en utilisant quelques GPU haut de gamme en une
semaine, la principale limitation étant 1'utilisation de la mémoire. La formation
a utilisé une descente de gradient stochastique asynchrone avec une impulsion de
0,9 , un calendrier de taux d’apprentissage fixe (diminuant le taux d’apprentissage
de 4% toutes les 8 époques). La moyenne de Polyak a été utilisée pour créer le
modele final utilisé au moment de 'inférence|45].

2.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les différents concepts relatifs a notre
objectif qui est I'augmentation de données des bases des plantes. Cette augmen-
tation est importante vu la quantité limitée des images contenant des maladies des
plantes. Nous avons présenté la base du sujet d’intérét, ensuite présenté le géné-
rateur GAN proposé pour 'augmentation et finalement présenté I'un des réseaux
convolutif le plus utilisés pour la classification des images. Ce dernier a pour role
de tester l'efficacité des images générées dans la prise de décision du classifieur.
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FIGURE 2.7 — Réseau GoogLeNet avec toutes les cloches
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Chapitre 3

(Génération et Valorisation des donnés

3.1 Introduction

Ce chapitre est destiné aux tests et aux résultats obtenus apres avoir implé-
menté et exécuté le systéme GAN proposé sur la base de données Plantvillage.

3.2 Plan de travail expérimental

Nous avons suivi les étapes suivent :
la premiére étape ces généré des images avec cyclegan pour chaque type de donnés
choisies.
la deuxieme étape ces appliqué GoogleNet sur les images réal de chaque type
et appliqué GoogleNet sur les images augmenté de chaque type et comparé les
résultats des images réal avec les résultat des images augmenté obtenu de chaque

type .

3.3 Outils de développement :

Dans ce modeste travail, nous avons utilisé le langage de programmation Py-
thon, et cela est dii aux avantages et aux facilités qu’il apporte dans le domaine
de ’apprentissage en profondeur. Nous avons utilisé plusieurs packages, dont ten-
sorflow.keras, Model de tensorflow.keras.models, Input, Dense, Activation, Flat-
ten, Conv2D, concatenate, Sequential, BatchNormalization, AveragePooling2D et
MaxPool2D de tensorflow keras.layers, Adem de tensorflow.keras.optimizers, Ima-
geDataGenerator de tensorflow.keras.preprocessing.image, binary crossentropy
de tensorflow .keras.losses, classification report, confusion matrix, ConfusionMa-
trixDisplay, plot confusion matrix de sklearn.metrics et matplotlib.pyplot.
Pour I'exécution nous avons utilisé google CoLab comme environnement d’exécu-
tion Cela est dii aux possibilités qu’il offre, mais dans une mesure limitée.
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3.4 Données

Notre ensemble de données comprend 4 sources représentant chacun un type
de plante :

— Ensemble de données sur les tomates

— Ensemble de données sur les pommes

— Ensemble de données sur les mais

— Ensemble de données sur les cerise

i
&
Jié

FIGURE 3.1 — Les 4 ensembles des données utilisé dons notre étude

3.5 Chargement des données :

Nous avons chargé 100 images de feuille saine (bonne santé(healthy)) et 200
images de feuille malsaine(unhealthy) de chaque ensemble de données pendant
I’'exécution du CycleGAN pour chaque type de feuille.

FIGURE 3.2 — Chargement de Pomme
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¢

ol .
s e

FIGURE 3.3 — Chargement de Cerise

FIGURE 3.5 — Chargement de Tomate

3.6 Formation(training)

Nous avons entrainé le modeéle 100 époques et dans chaque 8 époques, le modéle
nous génere le résultat comme le montre les figures suivants :

30



CHAPITRE 3. GENERATION ET VALORISATION DES DONNES

FIGURE 3.6 — Formation de Pomme

o 15

FIGURE 3.7 — Formation de Cerise
3.7 Génération

Nous avons généré 200 images de feuille malsaine et 200 images de feuille saine
pour chaque type .
les résultats de la génération sont clairement visible dans les figures suivantes.
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FIGURE 3.8 — Formation de Mais

FIGURE 3.9 — Formation de Tomate
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FIGURE 3.10 — Exemple de prédiction Pomme

Input

—
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FIGURE 3.11 — Exemple de prédiction Cerise

FIGURE 3.12 — Exemple de prédiction Mais

Predictions

FIGURE 3.13 — Exemple de prédiction Tomate

Input
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3.8 Valorisation

Pour valoriser nos images générées nous avons utilisé GoogeLNet et nous avons
obtenus les résultats suivants :

3.8.1 Formation

Planification de la formation des différents types :

B Training Accuracy on apple-real+genere Training Accuracy on apple-real
10 - pu—— 14 4 — train_less
— val_loss - — wal_loss
8- train_acc ’ train_acc
— wal acc 10 - — wal acc
z I
& 6- &
H 5008
2 3
< N
w4 7
% 2
El g 4.
2-
1 2-
i 2 _
i A M N . e
0 0 a0 &0 0 100 0 0 a0 &0 & 100
Epoch # Epoch #
FIGURE 3.14 — Planification de formation de Pomme
Training Accuracy on cherry-real+genere Training Accuracy on cherry-real
55
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s 150- wain_acc
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P waloce > 125 -
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FIGURE 3.15 — Planification de formation de Cerise
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Training Accuracy on corn-real+genere Training Accuracy on corn-real
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FIGURE 3.16 — Planification de formation de Mais
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Training Accuracy on tomato-real+genere
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FIGURE 3.17 — Planification de formation de Tomate

3.8.2 Reésultats

Training Accuracy on tomato-real
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Nous avons obtenus les résultats suivants :

[» Confusion Matrix of apple-real+genere
[[41 39]
[37 43]]
Classication_Report of apple-real+genere

precision recall fl-score support

Healthy 8.53 a.51 @.52 8e
Unhealthy 8.52 @.54 8.532 80
accuracy @.53 168
macro avg 8.53 @.52 @.52 168
weighted avg 8.53 @.53 @.52 160

matrix-apple-real+genere

Healthy

Tue label

Unhealthy

Healthy Unhealthy
Predicted label

C

Confusion Matrix of apple-real

[[2e 28]
[20 20]]
Classication_Report of apple-real

precision recall fil-score
Healthy a.5e a.5a 8.5e
Unhealthy 8.50 a.5e 8.5e
accuracy @.58
macro avg @.5e a.sa 6.56
weighted avg 8.58 a.5e 8.58

matrix-apple-real

Healthy

Tue label

Unhealthy

Healthy Unhealthy
Predicted label

FIGURE 3.18 — Résultat de Pomme

[» Confusion Matrix of cherry-real+genere

[[42 38]
[38 42]]
Classication_Report of cherry-real+gensre

precision recall fil-score
Healthy a.53 a.53 8.53
Unhealthy @.53 @.53 8.53
accuracy 8.53
macro avg 8.53 @.53 6.53
weighted avg 8.53 a.53 8.53

matrix-cherry-real+genere

Healthy

Wue label

Unhealthy

Healthy Unhealthy
Predicted label

support

80
80

160
160
160

420
415
4.0
40.5
40.0
5
9.0
385

B0

[

Confusion Matrix of cherry-real

[[20 ze]
[28 20]]

Classication_Report of cherry-real
precision recall fil-score
Healthy 0.50 8.58 8.50
Unhealthy @a.5a 8.56 @.5e
accuracy 8.50
macro avg @.50 @.58 a.5e
weighted avg a.5a 8.58 a.58

matrix-cherry-real

Healthy

Tue label

Unhealthy

Healthy Unhealthy
Predicted label

FIGURE 3.19 — Résultat de Cerise
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[» Confusion Matrix of corn-real+genere Confusion Matrix of corn-real
[[4e 48] [[19 21]
[39 41]] [24 16]]
Classication Report of corn-real+geners Classication Report of corn-real
precision recall fl-score  support precision recall fi-score  support
Healthy 8.51 6.50 9.5@ s Healthy 6.44 8.47 6.45 48
Unhealthy 8.51 8.51 8.51 a0 Unhealthy @.43 a.4a 8.42 48
accuracy @.51 160 accuracy 6.44 8@
macro avg 8.51 .51 .51 16@ macro avg @.44 Q.44 .44 8e
weighted avg 8.51 6.51 9.51 168 weighted avg 8.44 8.44 §.44 80
Marrix-corn-real:genere Marrix-con-real
- 41.00 24
075 3
Healthy 4050 Healthy 2
= 4025 = Fil
E =
] =}
= 40.00 & 0
[ 075 e )
Unhealthy 39.50 Unhealthy 18
.25 7
39.00 16
Healthy Unhealthy Healthy Unhealthy
Predicted label Predicted label
4 .
FIGURE 3.20 — Résultat de Mais
[» Confusion Matrix of tomato-real+genere Confusion Matrix of tomato-real
[[44 36] [[16 24]
[36 44]] [19 21]]
Classication_Report of tomato-real+gensre C1a551cat10n_Repor1§ ‘:ﬂc tomato-real
precision recall fl-score support precision recall fi-score support
Healthy 8.55 8.55 a.55 30 Healthy 8.46 8.48 8.43 18
Unhealthy 8.55 8.55 8.55 3@ Unhealthy Q.47 8.53 6.49 4@
accuracy @.55 1608 accuracy 6.46 8a
macro avg 8.55 8.55 8.55 16@ macro avg @.46 8.46 8.45 2@
weighted avg 8.55 8.55 a.55 160 weighted avg 8.46 8.46 6.46 8@
matrix tomato-real+genere " ] .
.. [ r
Healthy - 36 - 42 Healthy 1 »
= -1 _ n
] z
= -0 = 20
g @
= -3 5 53
Unhealthy - 3 -8 Unhealthy 1 18
.. = i
. " -3 "
Healthy ) Unhealthy Healthy Unhealthy
Predicted label Predicted label

FIGURE 3.21 — Résultat de Tomate

3.9 Interprétation

Les figures 3.18, 3.19, 3.20 et 3.21 montre clairement 'apport des images géné-
rées dans le rendement du classifieur malgré le nombre trés petit d'images gérées
par rapport a un systéme basé sur le DeepLearning.

3.10 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les résultats obtenus par rapport a la
qualité des images générées et par rapport a l'influence de 'augmentation des
données dans l'efficacité des classiffieurs. Nous avons désiré pousser les tests encore
plus loin, mais les limites matérielles au niveau personnel et le temps trés réduit
des cessions CoLLAB ont rendu cette tache impossible.
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Conclusion Générale

Nous avons étudié dans ce modeste travail ’augmentation artificielle de don-
nées des bases des plantes avec la technique GAN qui a montré son efficacité
par rapport a d’autres techniques de I’état de 'art. En premier lieu, nous avons
abordé les différentes techniques GAN utilisées pour 'augmentation des données
dans les datasets qu’elles peuvent subir un effondrement de ’apprentissage si le
générateur trouve une faille dans le discriminateur. En plus des difficultés d’ap-
prentissage, les sorties générées sont peu variées. Nous avons présenté les différents
concepts relatifs a notre objectif. Nous avons présenté le modele sujet d’intérét
i.e le générateur GAN proposé pour 'augmentation et présenté I'un des réseaux
convolutif le plus utilisés pour la classification des images pour tester 'efficacité
des images générées dans la prise de décision du classifieur. En troisiéme lieu nous
avons présenté les résultats obtenus par rapport a la qualité des images malgré
les limites matérielles et le temps trés réduit des cessions CoLAB. Nous pouvant
dire que nous avons atteint notre objectif d’augmenter les bases avec des données
synthétiques en utilisant la technique GAN qui se rapproche de plus en plus de
la réalité.
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