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Introduction

Les enjeux de la fertilisation en agrumiculture

@ 4 Colts élevés

ol

Les fertilisants représentent une grande
partie des colts de production

- Utilisation en exces

Surutilisation des nutriments — baisse de
rentabilité

Impact environnemental

Exces d’engrais - pollution des sols et des
nappes phréatiques




Introduction

Les avancées technologiques en agriculture

AUTOMATED IRRIGATION SYSTEMS SMART FARMING SENSORS
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CROP MONITORING WITH DRONES



Introduction

Créer des méthodes
intelligentes pour
améliorer les
processus; mettre les
données a la portée et
usage des décideurs

Information

Recueillir
I'information et
décider en étant

informé

Nouvelles approches
technologiques
intelligentes

Data

Créer de la valeur ajoutée a

partir des données

Réduction des colits,
Réduction de l'impact
sur l'environnement;
Optimiser l'usage des
intrants

Optimiser et gérer les
processus et leur suivi

Precision Agriculture




Introduction

“Precision agriculture is the application of technologies and
principles to manage spatial and temporal variability associated with
all aspects of agricultural production for the purpose of improving
crop performance and environmental quality,”

Francis J. Pierce, Peter Nowak, Aspects of Precision Agriculture, Advances in Agronomy,
Academic Press, Volume 67, 1999, Pages 1-85, ISSN 0065-2113, ISBN 9780120007677
https://doi.org/10.1016/S0065-2113(08)60513-1




Introduction

Technologies de stockage et Améliorer le rendement

traitement
‘ Agriculture de
précision
SIG ﬁ

Technologies
avancées
Capteurs ‘

Intelligence artificielle Réduire ’empreinte
environnementale

Optimiser les pratiques

Optimiser les apports




Introduction

Diagnostic nutritionnel, détection des carences
Optimisation de la fertilisation des cultures

\ 4

Identification des carences - -
= Traitement d’images pour
'identification rapide et I’'estimation
des carences et 'optimisation des
apports

Analyse des caractéristiques de la plante

oD

NPK, minéraux.. Q
e y >

Caractéristiques apparentes de la plante
Couleur, apparence, forme..

N 4

Gestion des apports

Estimer les besoins
Apporter avec précision




Problématique et Objectifs

Le défi: le diagnostic nutritionnel
L’identification des carences nutritionnelles des agrumes

Difficulté d’identifier et différencier
entre les carences

$ 4

Analyses en laboratoire
Analyses foliaires et de sol
Diagnostic visuel

Les solutions traditionnelles

Nécessité de ’expertise humaine

Intervention corrective
impactée: retards, types
d’apports..




Problématique et Objectifs

Le défi: le diagnostic nutritionnel
L’identification des carences nutritionnelles des agrumes
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Destructives

N Prédiction rapide des carences
Couteuses

Relativernent lentes Prédiction précise des carences

Recommandation optimale des apports

Laborieuses



Méthodologie et Approche

Benchmark sur les solutions digitales pour la gestion de la nutrition des plantes '

le diagnostic et la protection des cultures  |a nutrition et la fertilisation des cultures

A
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Méthodologie et Approche

DATA COLLECTION ODEL DEVELOPMENT DEPLOYMENT

Classifier {C%;u

I -/Web App
Image

Acquisition Fine-tuning O
ResNet18 ResNet50 O

CNN O
llmages Deep Iearnmg O D
Data preparation o PyTorch Jupyter 1F ‘-) \O@

[——) Data cl i ' =
3 ata cleaning , & . KeraS TensorFlow /
A ; &O{%% a pgthOﬂ Android App
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Data labelling W
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Méthodologie et Approche

Zone d’étude

Domaine expérimental El Menzeh

N
\

REGION RABAT-SALE-KENITRA

Oranges ‘

Petits fruits ‘




Méthodologie et Approche

Collecte des images

Images des feuilles capturées par Total de 3600 Images capturées
caméras de smartphones sur arbre

Préparation des données

Nettoyage de la base de données : images




Méthodologie et Approche

3660 images 13 classes

* Feuilles saines
(908)

* Manganese (483)
. Zinc (473) E@

) Phosphore(326) Guides d'identification
* Azote (312) de carences

* Fer(271)
 Magnésium (159)
* Cuivre (133)

* Potassium (111)

e Calcium (40)
* Soufre (47)
* Bore(1)

* Images Exclues
(380)




Méthodologie et Approche

Pré-traitement des images

Préparation des données de
test

Augmentation des images

Rotations Translations

Division du jeu de

Manganese Manganese Manganese donnees
- & "

FastAl

@ python” squish

80%
Entrainement




Méthodologie et Approche

Entrainement du modele
Choix de I'architecture CNN :

. * Les CNN (Convolutional Neural Networks) sont idéaux
Deep learning pour la vision par ordinateur.
* Bonne performance pour |'extraction de caractéristiques
hiérarchiques (textures, formes et motifs)

mn» ResNet 18

He et al (2015) Approche de fine tuning
*Hn» ResNet 50
-
upyter @ python Importation des Bibliothéques Nécessaires

<3 gradio FastAl Pathlib et Platform NumPy et PIL




Présentation des résultats

Précision des modeles entrainés

learn = vision_learner (dls, resnetl8, metrics=accuracy)
learn.fine_tune(5)

epoch train_loss valid loss accuracy time

0 2882051 1.955896 0423313 3533

epoch train_loss valid loss accuracy  time
0 2309530 1.676534 0476994 3846

Resnet 18 : 55,06% 1 2017577 1599654 0490798 1:49:18

2 1753891 1448315 0.529141  53:15

3 1633602 1.357841 0.547546  50:28

Resnet 50 : 55,38%. 4 1433998 1359112 0550614 51:19

learnl = vision_learner (dls, resnet50, metrics=accuracy)
learnl.fine_tune(5)

epoch train loss valid loss accuracy  time

0 3.062352 2190532 0361963 1:05:03

epoch train_loss valid loss accuracy  time
0 2275180 1.771910 0.500000 1:11:05
1 2047385 1.599481 0496933 1:11:08

PréCiSion mOdérée 2 1718912 1.379890 0.538344 1:09:50

,y s oge 3 1529192 1.275388 0.558282 1:10:38
* Deéséquilibre des classes

* Similarité des carences
* Taille du dataset

4 1356319 1.278237 0.564417 1:11:34




Présentation des résultats

Matrice de confusion

Confusion matrix
Calcium -*).22 0.000.000.000.110.110.220.110.000.000.22

Copper 10.000.07:2°2-0.070.000.210.030.030.000.000.14

Healthy 0.000.00[#R:3:10.01 0.000.040.020.040.000.000.01
Iron 40.000.000.10[sX51:10.000.030.030.020.000.000.13

Magnesium -0.000.000.070.02s8:310.000.100.100.000.020.07
:E.OO0.00-O.120.010.340.010.010.010.000.11
Nitrogen H0.000.000.340.07 0.040.040.340.120.030.000.01
Phosphore 40.000.0008:510.020.000.02 0.02-0.020.000.02
Potassium 10.000.00:22:/0.000.040.000.090.090.220.000.09|
Sulfur 40.000.000.120.000.120.000.250.00 0.000.00

Zinc 10.000.000.070.100.010.120.020.050.010.00
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Présentation des résultats

Test du modeéle

Nutrient Deficiency Classifier in Citrus

Classifier trainded on images of citrus leaves.

Manganese

Manganese
Zinc
Eopper
Iron

Calcium

Clear (Submit

Elalaoui (2013)

Nutrient Deficiency Classifier in Citrus

Classifier trainded on images of citrus leaves.

img

52%

22%

17%

8%

0%

Clear

output

Magnesium

Magnesium
Zinc
Potassium
Calcium

Sulfur

96%

2%

1%

1%

0%

Futch et Tucker (2021)




Présentation des résultats

= all il o #1080

12250 #= @ © = il w0
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Interface mobile

Screen4

CitrusNutrlA

Identifier , Diagnostiquer
et Fertiliser votre verger

Rabat , Morocco (3s.025, -6.836)

Précipitations Vitesse du vent

Couverture
nuageuse

Humidité

Soignez votre culture

Prendre une photo

@ (8 pocuments e; (©) M) e [6] Diagnosti ®




Conclusions

Les limites des méthodes traditionnelles incitent a faire recours aux nouvelles
technologies, notamment I'lA pour développer les processus de la gestion de Ia
fertilisation.

LIA et le deep learning montrent a travers ce travail un fort potentiel a étre exploité
pour concevoir des solutions intelligentes et rapides aux défis de diagnostic
nutritionnel et de détection de carences dans les agrumes.

Le test de ces solutions intelligentes se fait a travers le développement de plusieurs
interfaces devant étre accessibles, locales et rapides, qui offre a I'agriculteur marocain
plusieurs fonctionnalités qui lui viendront en aide a |la décision.




Perspectives

02

Enrichissement du dataset
Elargir la zone d’étude et enrichir le dataset par plus d’images.

Amélioration de ’entrainement du modéele
Tester d’autres architectures et approches de deep learning et améliorer les

différents parametres d’entrainement.

Corrélation avec d’autres données
Inclusion des images multispectrales prises par drone et des résultats d’analyses

foliaires et de sol dans les données d’entrée fournies pour entrainer le modele.

Inclusions des spécificités locales
Enrichir la bibliothéque en contribuant aux guides d’identification de carences des

agrumes au Maroc.
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