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Résumeé

Les techniques d'apprentissage profond, notamment les réseaux de neurones convolutifs (CNN)
et YOLOVS, ont obtenu un grand succeés dans le domaine de la vision par ordinateur, montrant
une supériorité marquée sur les algorithmes traditionnels de détection d'objets. Ces techniques
sont exceptionnellement rapides et précises en matiere de reconnaissance d'objets et sont
particulierement adaptées aux applications de surveillance en temps réel.

Cette recherche vise a étudier et appliquer un algorithme de détection d'objets basé sur
I'apprentissage profond pour diagnostiquer les maladies des abeilles. L'étude s'est concentrée
sur l'utilisation de I'algorithme YOLOV8 comme méthode pratique, et les résultats ont montré
des résultats trés satisfaisants, ce qui confirme la supériorité exceptionnelle de l'algorithme
YOLOVS sur les méthodes traditionnelles telles que la méthode Haar dans ce contexte.

Mots clés: Détection d'objets, YOLOVS, deep learning, réseaux de neurones.

Abstract

Deep learning techniques, including convolutional neural networks (CNN) and YOLOVS, have
achieved significant success in computer vision, demonstrating substantial superiority over
traditional object detection algorithms. These techniques excel in speed and exceptional
accuracy in object recognition, particularly suitable for real-time monitoring applications.

This research aims to study and apply deep learning-based object detection algorithms for
diagnosing bee diseases. The study focused on using YOLOVS as a practical method, yielding
highly satisfactory results that underscore YOLOVS8's clear superiority over traditional methods
like the Haar technique in this context.

Key words: Object detection, YOLOVS, deep learning, neural networks.
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Introduction Générale
L’avenement de l'intelligence artificielle (IA) a inauguré une ére de transformation profonde dans di-
vers secteurs, de la technologie a I'agriculture, en passant par la conservation de la biodiversité. Cette
révolution technologique, fondée sur les progres du machine learning et du deep learning, a permis des
avancées significatives telles que la détection d’objets avec des systemes comme YOLO (You Only Look
Once). Parallelement, les abeilles, en particulier I'abeille domestique (Apis mellifera), jouent un role
critique en tant que principaux pollinisateurs, contribuant directement a la production alimentaire mon-
diale et a la préservation des écosystemes naturels.
Notre mémoire se concentre sur l’exploration de ces deux domaines interconnectés a travers trois cha-
pitres distincts. Le premier chapitre examine en profondeur ’évolution et I'impact de YOLO dans le
domaine de I'TA, analysant ses applications variées et ses implications dans des secteurs technologiques
et industriels spécifiques. Cette section mettra en lumiere les différentes versions de YOLO, leurs avan-
tages, leurs limitations ainsi que les perspectives futures de développement.
Le deuxieme chapitre explore les défis pressants auxquels sont confrontées les populations d’abeilles, en
mettant 'accent sur les maladies et les menaces environnementales qui compromettent leur santé et leur
survie. Nous étudierons les facteurs contribuant a ces défis, les impacts sur les colonies d’abeilles, ainsi
que les stratégies actuelles et émergentes de gestion et de conservation des ruches pour préserver leur
role crucial dans la pollinisation et la biodiversité.
Enfin, le troisieme chapitre se penche sur le potentiel de I'intelligence artificielle et des technologies de
surveillance innovantes pour soutenir la santé des abeilles. Nous explorerons comment les capteurs intel-
ligents, I'Internet des objets (IoT) et d’autres outils technologiques peuvent étre intégrés pour surveiller
en temps réel les colonies d’abeilles, détecter précocement les menaces telles que le Varroa destructor,
et renforcer ainsi la sécurité alimentaire mondiale en assurant la continuité des services écosystémiques
essentiels.
En résumé, cette mémoire vise a offrir une analyse approfondie et intégrée de I'impact de I'TA & travers
YOLO, des défis critiques pour la santé des abeilles, et des solutions technologiques prometteuses pour

préserver ces pollinisateurs essentiels et sécuriser notre approvisionnement alimentaire futur.



Chapitre 1

Chapitre 01 : Généralité sur I'Intelligence

Artificielle



Introduction
L’intelligence artificielle (IA) a transformé de nombreux aspects de notre monde moderne, notamment a
travers des technologies avancées telles que la détection d’objets. Parmi les méthodes les plus innovantes
de détection d’objets, YOLO (You Only Look Once) se distingue par son efficacité et sa rapidité. Ce
chapitre se propose d’explorer en profondeur YOLO, en retracant son évolution et en analysant son
impact sur le domaine de I'TA. Le chapitre explore le domaine de l'intelligence artificielle (IA) et se
concentre particulierement sur I’évolution de la détection d’objets a travers les différentes versions de
YOLO (You Only Look Once). Pour comprendre pleinement YOLO et son impact, il est essentiel de
retracer I’historique de I'TA; en mettant en lumiere des concepts tels que le Machine Learning (ML) et
le Deep Learning (DL), ainsi que les différents types de réseaux de neurones. Ensuite, nous plongerons
dans YOLO, en examinant son architecture, les différences entre ses différentes versions, ainsi que ses
avantages et inconvénients. Enfin, nous discuterons des tendances futures de YOLO et de son role

potentiel dans 'avenir de I'TA.



1.1 Définition de I'TA

L’Intelligence Artificielle (IA) vise a faire exécuter par une machine des taches qui nécessitent ha-
bituellement l'intelligence humaine. Le terme ”Intelligence Artificielle” a été introduit en 1956, bien
que le terme ”Informatique Heuristique” puisse étre considéré comme une alternative plus appropriée.
Contrairement a une machine intelligente ou un programme intelligent, I'TA se concentre sur I’étude des
activités intellectuelles humaines pour lesquelles aucune méthode prédéfinie n’existe. En informatique,
ot le traitement de 'information est central, I'TA intervient lorsque ce traitement ne peut étre résolu par
une méthode simple, précise et algorithmique. Un algorithme se compose d'une séquence d’opérations
clairement définies, exécutable sur un ordinateur contemporain, permettant d’atteindre une solution en

un temps raisonnable, allant de quelques minutes a quelques heures, mais pas des siecles.[21]

1.1.1 Historique de I'Intelligence Artificielle

L’Intelligence Artificielle (IA) est officiellement née en 1956 lors d'une conférence a Dartmouth,
aux Etats-Unis. Les recherches avaient en réalité commencé apres la Seconde Guerre mondiale. Cette
conférence historique a réuni des figures éminentes de I'TA telles que John McCarthy, Herbert Simon,
Allen Newell, Claude Shannon et Marvin Minsky. Ces pionniers avaient pour ambition de créer des ma-
chines capables d’égaler, voire de surpasser, 'intelligence humaine en exploitant les nouvelles avancées
de I'informatique émergente.

En 1955, Newell et Simon ont développé un programme appelé ”Logic theorist” qui a pu automati-
quement démontrer une grande partie des théoremes du traité de ”Principia Mathematica” d’Alfred
North Whitehead et Bertrand Russell. Ce programme a été considéré comme la premiere intelligence
artificielle de I’histoire, marquant ainsi un jalon important. Par la suite, ils ont con¢u le GPS (” General
Problem Solver”), capable de résoudre divers types de problemes spécifiés formellement. Dans les années
suivantes, d’autres chercheurs ont exploré la traduction automatique, la robotique, la théorie des jeux,
la vision, et d’autres domaines. Jusqu’au milieu des années 70, I'TA a connu une période tres productive,
mais a ensuite été confrontée a des défis majeurs. Les chercheurs ont réalisé que la promesse initiale
de créer une intelligence générale équivalente a celle humaine n’avait pas été tenue. Cette période a été
appelée le "premier hiver de I'TA”. Cependant, avec I'avenement des systemes experts et la résolution
des problemes d’apprentissage des perceptrons multi-couches, I'TA a connu un renouveau jusqu’a la fin
des années 1990, ou elle a de nouveau stagné pour des raisons similaires. Cette histoire mouvementée de
I'TA illustre ses avancées, ses défis et ses périodes de stagnation, marquant ainsi son évolution a travers

les décennies voir figure (1.1).[23]
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FIGURE 1.1 — Frise chronologique avec les principales étapes dans I'histoire de I'TA

1.1.2 Machine Learning (ML)

L’objectif principal du Machine Learning (ML) réside dans la conception de programmes informa-
tiques capables d’apprendre a partir de données. Ce processus d’inférence inductive, ot les généralisations
sont tirées a partir d'un ensemble d’instances observées, se différencie des premieres approches de I'in-
telligence artificielle (TA) qui se concentraient principalement sur l'inférence déductive, la dérivation de
théoremes a partir d’axiomes. Bien que le ML soit souvent considéré comme un sous-domaine de I'TA
comme il est illustré dans la figure (1.2) , il entrelace également diverses disciplines scientifiques telles

que les statistiques, les sciences cognitives et la théorie de I'information.
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FIGURE 1.2 — Relation entre IA et ML et DL



Un domaine étroitement lié au ML est 'exploration de données, qui vise a découvrir des modeles
nouveaux et intéressants a partir de vastes ensembles de données. Bien que le ML et 'exploration de
données soient parfois confondus, on peut souligner que le ML se concentre davantage sur I'adaptabilité
et l'utilisation opérationnelle, tandis que l'exploration de données s’attache a la gestion de grandes
quantités de données et a la découverte de modeles jusque-la inconnus dans ces données. L’utilisation
d’algorithmes de ML devient souvent un processus itératif d’essais et d’erreurs, ou le choix de I’algorithme
peut influencer considérablement les performances obtenues. Cette approche est efficace dans certains
contextes, mais peut poser probleme, notamment dans le domaine de la modélisation du langage et de
la vision par ordinateur. Grace aux progres considérables en capacités théoriques et technologiques, le
Deep Learning a émergé comme 'un des domaines scientifiques les plus dynamiques. Cette approche est
largement utilisée dans des technologies telles que les véhicules a conduite autonome, la reconnaissance

d’images sur les plateformes de médias sociaux et la traduction de textes entre différentes langues.[10]

1.1.3 Deep Learning (DL)

L’apprentissage en profondeur, une branche de I'apprentissage automatique, vise a enseigner aux
ordinateurs a apprendre de I'expérience, de maniere similaire a 'apprentissage humain. Contrairement
aux méthodes traditionnelles qui utilisent des équations prédéterminées, les algorithmes d’apprentis-
sage automatique, notamment ceux de I'apprentissage en profondeur, apprennent directement a partir
de données. Cette approche est particulierement efficace dans des domaines tels que la reconnaissance
d’images, essentielle pour des applications telles que la reconnaissance faciale, la détection de mouve-
ments, ainsi que pour des technologies avancées d’assistance a la conduite comme la conduite autonome,
la détection de voies, et le stationnement automatique.

L’apprentissage en profondeur repose sur 1'utilisation de réseaux de neurones pour apprendre des représentations
utiles de caractéristiques a partir des données. Ces réseaux comportent plusieurs couches de traitement
non linéaires, inspirées par les systemes biologiques et fonctionnant en parallele. Les modeles d’appren-
tissage en profondeur peuvent atteindre des niveaux de précision remarquables dans la classification des
objets, parfois méme dépassant les performances humaines. Ces modeles sont généralement entrainés
sur de vastes ensembles de données étiquetées et utilisent des architectures de réseau de neurones avec
de nombreuses couches, incluant souvent des couches convolutives. La formation de ces modeles est

intensivement calculatoire, mais elle peut étre accélérée en utilisant des GPU haute performance.



De nombreuses applications d’apprentissage en profondeur impliquent l'utilisation de millions de
fichiers image. Pour cela, ’acces a un grand nombre de fichiers image est essentiel pour un apprentissage
efficace. L’apprentissage par transfert est couramment utilisé dans ce domaine, permettant de réutiliser
un réseau pré-entrainé comme point de départ pour une nouvelle tache. Cette approche est plus rapide
et plus facile que 'entrainement d’un nouveau réseau a partir de zéro, et elle peut étre réalisée avec
un nombre réduit d’images d’entrainement. L’avantage de ’apprentissage par transfert réside dans la
capacité a transférer les caractéristiques apprises d'un réseau pré-entrainé a un nouveau probleme, tout
en réduisant le temps de formation et la taille de ’ensemble de données nécessaires.

L’extraction de fonctionnalités est également un aspect important de ’apprentissage en profondeur,
permettant d’utiliser les capacités des réseaux pré-entrainés sans nécessiter une nouvelle formation.
Cette approche, qui consiste a extraire des fonctionnalités apprises d'un réseau pré-entrainé pour former
des classificateurs, peut étre une méthode rapide pour tirer parti de ’apprentissage en profondeur dans

de nouveaux contextes.[3()]

1.1.4 La différence entre 'apprentissage profond (DL) et ’apprentissage
automatique (ML)

L’apprentissage en profondeur constitue une catégorie de I’apprentissage automatique. Contrairement
a 'approche traditionnelle de I'apprentissage automatique ou les fonctions pertinentes d’une image
sont extraites manuellement, ’apprentissage en profondeur permet de soumettre directement les images
brutes a un réseau neuronal profond, qui apprend automatiquement les caractéristiques pertinentes. Pour
obtenir des résultats optimaux, ’apprentissage en profondeur nécessite souvent des centaines de milliers,
voire des millions d’images. De plus, cette méthode est tres exigeante en termes de calcul et requiert
'utilisation de GPU haute performance le tableau (1.1) représente la différence entre apprentissage

profond et apprentissage automatique .[30]



Machine Learning

Deep Learning

++ De bons résultats avec de petits

ensembles de données

— Nécessite de tres grands

ensembles de données

++ Rapide pour former un modele

— Intensément computationnel

— Besoin d’essayer différents
++4 Apprend les fonctionnalités et les
fonctionnalités et classificateurs pour
classificateurs automatiquement
obtenir les meilleurs résultats

— Plateaux de précision ++ La précision est illimitée

Tableau 1.1 Comparaison entre Machine Learning et Deep Learning.

1.2 Réseaux de neurons

Les neurones, sont les cellules fondamentales du systéme nerveux, jouent un role crucial dans le

traitement de I'information et la transmission des signaux électriques.

1.2.1 Neurones Biologiques

Le cerveau humain est un réseau complexe de cellules nerveuses spécialisées appelées neurones,
chargées de transmettre des informations entre elles a I'aide de signaux électriques et chimiques. Chaque
neurone est constitué d’un corps cellulaire contenant le noyau et les organites nécessaires a son fonc-
tionnement, de dendrites courtes et ramifiées qui regoivent des signaux d’autres neurones ou de cellules
sensorielles, et d’un axone long et fin qui transmet les signaux du corps cellulaire a d’autres neurones
ou a des cellules cibles telles que les muscles ou les glandes comme c’est illustré dans la figure (1.3). Ces
neurones interagissent au niveau des synapses, formées lorsque les dendrites d’'un neurone se connectent
a l'axone d’un autre neurone, créant ainsi un réseau neuronal sophistiqué. Lorsquun neurone regoit
un signal électrique via son axone, il l'integre et le transmet a tous les neurones connectés via ses

dendrites.[1]
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FIGURE 1.3 — Structure du neurone biologique [Yandex].

1.2.2 Neurones artificiel

La figure (1.4) montre Le neurone artificiel qui est également appelé perceptron, constitue 1'élément
fondamental des réseaux de neurones artificiels (artificial neural network) (ANN). Son but est de repro-
duire de maniere simplifiée le fonctionnement des neurones biologiques du cerveau. Sa principale fonction

est de traiter l'information en recevant des entrées et en produisant une sortie correspondante.[15] Le ta-
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FIGURE 1.4 — Structure d’un neurone artificiel

bleau (1.2) met en évidence la comparaison possible entre le neurone biologique et les neurones artificiels.

1.2.3 Convolutional Neural Networks (CNN)

Convolutional Neural Networks (CNN) sont une forme spécialisée de réseau de neurones artificiels. Ce
qui les distingue des autres architectures, comme illustré dans la figure (1.5), c’est que chaque neurone
dans une couche CNN n’est pas connecté a tous les autres neurones de la couche suivante. Cette ca-

ractéristique permet aux CNN d’exceller dans les taches impliquant une notion de spatialité, ce qui en fait

10



Neurone biologique | Neurone artificiel
Synapses Connections pondérées
Axone Sortie
Dendrites Entrées
Sommeteur Fonction d’activation

Tableau 1.2 Comparaison entre Neurone biologique et Neurone artificiel.

un choix privilégié pour la reconnaissance de motifs, tels que les bords ou les segmentationsd’images.[17]

Input S Output
Paoling Pooling  Pocling el
] Horse
: Tebra
i Dog
: SoftMax
Convglution Com'glutiun Convilution “"—\ E’;‘;‘;};"
Kernel RelU Rell RelU Flatten’,
Layer

Feature Maps

FIGURE 1.5 — Convolutional Neural Networks (CNN)

Dans les applications artistiques de l'intelligence artificielle, notamment avec les GAN (Generative
Adversarial Networks), les CNN sont largement utilisés comme générateurs. Ils sont efficaces pour re-
connaitre des motifs spécifiques dans les données, tels que les bords (contours) ou les segmentations
d’images, comme décrit dans des travaux antérieur.

Les CNN peuvent détecter la présence de motifs spécifiques dans une image a l'aide d’'un processus
appelé "filtering”. Ce processus consiste a examiner chaque pixel de I'image pour déterminer s’il cor-
respond a la caractéristique recherchée. Les résultats de cette opération sont représentés sous forme de
"feature maps”, qui sont ensuite soumis a des couches de convolutions successives pour rechercher des
motifs a différentes échelles.

Pour réduire la taille des données et extraire les informations les plus pertinentes, les CNN utilisent des
"pooling layers”. Ces couches permettent de réduire le jeu de données en ne conservant que les valeurs

maximales dans des fenétres de la ”feature map”.
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Enfin, les données sont normalisées et transformées en une liste pour étre soumises a une ”fully
connected layer”, qui génere le résultat final. Ce résultat est ensuite comparé aux données d’entrée, et
les parametres du réseau sont ajustés pour se rapprocher de I'input d’origine grace a la rétro-propagation.
Cette phase d’apprentissage permet au réseau de neurones de s’adapter aux caractéristiques spécifiques
des données et d’améliorer sa performance dans la tache assignée, que ce soit la détection de contours

d’images ou la classification d’images.

1.2.4 Les Réseaux de Neurones Récurents (RNN)

Constituent un autre type important de réseau de neurones artificiels, inventés en 1925 par Lenzet
Ising. Contrairement aux CNN qui se propagent uniquement dans un sens, les RNN présentent une
caractéristique distincte : les couches cachées peuvent contenir des connexions récurrentes, comme illustré
dans la figure (1.6). Cela signifie qu’une sortie peut étre réutilisée comme entrée dans la couche cachée
du RNN, permettant ainsi au réseau de maintenir une sorte de mémoire ou de temporalité dans ses

calculs. [17]

FIGURE 1.6 — Réseaux de Neurones Récurents (RNN)
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Les RNN sont largement utilisés dans des domaines ou la notion de séquence et de mémoire est
cruciale, tels que la musique ou le traitement de texte. Cependant, malgré leur capacité a prendre
en compte la récurrence dans les données, les RNN rencontrent souvent des problemes de ”vanishing
gradient” et ”exploding gradient”, qui peuvent affecter la précision du réseau et rendre I'apprentissage
moins efficace. Il existe plusieurs sous-types de RNN, dont les architectures peuvent étre plus complexes,
comprenant plusieurs couches de RNN et différentes directions de propagation. Bien que les RNN soient
moins couramment utilisés dans la génération d’art visuel, ils sont parfois employés pour des taches
spécifiques, telles que la détermination de I'ordre des traits ou des coups de pinceaux dans le processus
de dessin ou de peinture, visant a enseigner aux machines a imiter les comportements humains étape

par étape.

1.3 YOLO (You Only Look Once)

Yolo a été introduit en 2015 par Joseph Redmon, suivi de deux versions ultérieures, YOL0O9000 (YO-
LOv2) et YOLOv3, publiées en mai 2018. Cette approche révolutionnaire vise a prédire avec précision
les boites englobantes tout en utilisant une technique de fenétre glissante a convolution comme le montre

la figure (1.7).[1 1] L’algorithme YOLO adopte une approche novatrice en divisant 'image en une grille

Con ayers F || l..'||| |-|| whid [_l'_'i'i

Ioput image Crutput image

FIGURE 1.7 — illustration du structure de la méthode YOLO [22]

et en assignant a chaque cellule de la grille N boites englobantes. Pour chaque boite englobante, le réseau
génere une probabilité de classe et des valeurs de décalage pour localiser ’'objet dans I'image. Les boites
englobantes dont la probabilité de classe dépasse un seuil prédéfini sont sélectionnées pour identifier
I'objet dans I'image comme le montre la figure (1.8).

L’un des principaux atouts de YOLO est sa vitesse exceptionnelle, capable de fonctionner a 45
images par seconde sur un Titan X, surpassant ainsi de loin d’autres algorithmes de détection d’objets.

Cependant, YOLO rencontre des difficultés avec de petits objets dans 1'image, comme un troupeau
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d’oiseaux, en raison des contraintes inhérentes a ’algorithme. Malgré ses limitations, YOLO présente
I’avantage majeur d’étre extrémement rapide, car il n’exécute I'image qu’'une seule fois sur le réseau
neuronal convolutionnel (CNN), le rendant ainsi bien plus rapide que des méthodes concurrentes telles

que Faster R-CNN, et permettant méme une exécution en temps réel.

1.3.1 L’importance de YOLO

Réside dans sa capacité a surpasser les autres méthodes de détection d’objets, telles que les réseaux
neuronaux régionaux (R-CNN) et ses variantes, qui se concentrent sur des régions spécifiques de I'image
et entrainent chaque composant individuellement. Par exemple, le processus de classification des 2000
régions par image du R-CNN rend son exécution tres lente, prenant jusqu’a 47 secondes par image test
individuelle, ce qui le rend inadapté pour une mise en ceuvre en temps réel.

Comparativement, le modele YOLO se distingue par sa rapidité impressionnante, capable de traiter
jusqu’a 45 images par seconde. Cette performance accrue est rendue possible par le fait que YOLO
utilise un seul réseau neuronal pour exécuter toutes les étapes de la tache de détection d’objets, ce
qui le rend non seulement plus rapide, mais aussi plus facile a optimiser par rapport aux algorithmes

précédents, tels que les R-CNN.[20)]
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1.3.2 L’architecture YOLO

YOLO est composée des éléments principaux suivants [20] :

1. Un réseau de neurones entierement convolutif
- YOLO se distingue par l'utilisation exclusive de couches convolutives, faisant ainsi de lui un
réseau entierement convolutif (FCN).
- Dans la version YOLO v3, les concepteurs ont introduit une nouvelle architecture plus profonde
pour I'extraction des caractéristiques, appelée Darknet-53.
- Cette architecture comporte 53 couches convolutionnelles, chacune suivie d’une normalisation
par lots et d'une activation ReLLU.
- Contrairement a d’autres architectures, YOLO n’utilise pas de couches de pooling, préférant
une couche de convolution avec un stride de 2 pour le sous-échantillonnage des cartes de ca-
ractéristiques.
- Cette méthode permet de conserver les informations de bas niveau sans perte due a la mise en

commun, comme le montre la figure (1.9)

Ty pe Filters Size Dutpwt
Convolutional 32 3 x 3 256 = 256
Convolutional (=T 8 3 =32 128 = 128
Convolutional 32 1 == 1

1= | Convoluticonal L2 3 - I
Residual 128 = 128
Convolutional 128 B 3IS2 B o= G
Convolutional [+ 8 1 = 1

2= | Convolutional 128 3 =3
Residual G = 54
Convolutional 256 3 = 372 a2 = 32
Convolutional 128 1 = 1

Bx= | Convolutional 256 3 = 3
Residual 32 = 32
Convolutional 512 3 = 302 16 = 16
Convolutional 250G 1 = 1

Bx | Convolutional 512 3 =3
Residual 16 = 16
Cormvolutiornal 1024 3 == 3 5 2 B = 8
Comnvolutional 512 1 == 1

dx | Convolutional 1024 3 = 3
Residual B = 8
Aogg pool Elobal
Connected 1 OOy

Softmax

FIGURE 1.9 — Modeéle Darknet-53.
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2. L’interprétation de la prédiction
- Entrée : Un lot d’images au format (m, H, W, C)
- m représente le nombre d’images
- H représente la hauteur de chaque image en pixels
- W correspond a la largeur de chaque image en pixels
- C indique le nombre de canaux de couleur par pixel, souvent 3 pour les images RGB (rouge, vert,
bleu).
- Sortie : Une liste de boites englobantes accompagnées des classes détectées
- Chaque boite englobante est représentée par 6 valeurs (pc, bx, by, bh, bw, ¢)
- pc : Probabilité de classe
- bx, by : Coordonnées du centre de la boite
- bh, bw : Hauteur et largeur de la boite
- YOLO utilise une couche convolutionnelle avec des convolutions 1 x 1 pour produire une carte
de caractéristiques en sortie.
- Chaque cellule de cette carte prédit un nombre fixe de boites englobantes, par exemple, dans
YOLO v3, chaque cellule peut prédire 3 boites englobantes.
- L’assignation de la prédiction a une boite englobante spécifique se fait en fonction de la cellule

de la carte des caractéristiques contenant le centre de I'objet comme le montre la figure (1.10).
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FIGURE 1.10 — Les attribues des cadres.
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. Boites d’ancrage et prévision

- Les détecteurs d’objets modernes adoptent une approche plus stable en prédisant des transfor-
mations log-espace ou des décalages par rapport a des boites de délimitation prédéfinies appelées
ancres.

- YOLO v3 utilise trois ancres, permettant de prédire trois boites englobantes par cellule.

- Les ancres sont des boites englobantes précalculées a partir de I’ensemble de données COCO.

- Plutot que de prédire directement les dimensions de la boite, on prédit les décalages par rapport
aux centres de ces ancres.

- Les coordonnées du centre de la boite par rapport a '’emplacement de ’application du filtre sont
prédites a ’aide d’une fonction sigmoide.

- Cette approche assure une prédiction plus robuste des boites englobantes tout en minimisant les

perturbations potentielles pendant ’entrainement.

. Dimensions de la boite de délimitation

- Les dimensions de la boite englobante sont prédites en appliquant une transformation log-espace
a la sortie, puis en la multipliant par une ancre.

- Les prédictions bw et bh sont normalisées par la hauteur et la largeur de I'image. Par exemple,
si les prédictions bx et by pour la boite contenant le chien sont (0,3, 0,8), alors la largeur et la

hauteur réelles sur la carte des caractéristiques 13 x 13 sont (13*0,3, 13*0,8).
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FIGURE 1.11 — Les parametres de prédiction.
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. Score d’objectivité et confiance en classe

- Le score d’objectivité (confidence score) indique la probabilité quun objet soit présent dans une
boite englobante spécifique.

- Ce score devrait étre élevé pour les boites englobantes qui contiennent effectivement un objet et
bas pour celles qui n’en contiennent pas.

- La fonction de score d’objectivité passe également par une fonction sigmoide, permettant d’étre
interprétée comme une probabilité.

- Les confidences de classe représentent les probabilités que 1'objet détecté appartienne a une
catégorie spécifique (chien, chat, voiture, etc.).

- Les versions ultérieures de YOLO utilisent une approche basée sur la fonction sigmoide pour les

confidences de classe.

. Prédiction a différentes échelles

- YOLO v3 réalise les prédictions a trois échelles distinctes.

- La couche de détection est utilisée pour analyser des cartes de caractéristiques de tailles différentes,
avec des pas de 32, 16 et 8 respectivement.

- Pour une entrée de 416 x 416, les détections sont effectuées sur des échelles de 13 x 13, 26 x 26
et 52 x 52.

- Le processus commence par le sous-échantillonnage de I'image d’entrée jusqu’a la premiere couche
de détection.

- Les couches sont suréchantillonnées par un facteur de 2 et fusionnées avec les cartes de ca-
ractéristiques de la couche précédente de méme taille.

- Une nouvelle détection est ensuite effectuée sur les cartes de caractéristiques avec un pas de 16,
puis sur celles avec un pas de 8.

-A chaque échelle, chaque cellule prédit 3 boites de délimitation en utilisant 3 ancres spécifiques,
totalisant ainsi 9 ancres utilisées.

- Cette approche permet d’améliorer la détection des petits objets, comme le montre la figure

(1.12).
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52 x 52

FIGURE 1.12 — Trois échelles de d’édiction.

. Traitement des sorties (filtrage avec un seuil sur les scores de classe)

- YOLO génere un grand nombre de boites englobantes. Par exemple, pour une image de taille
416 x 416, cela peut aller jusqu’a 10647 boites englobantes.

- Pour réduire ce grand nombre de détections a une seule, plusieurs étapes de filtrage sont ap-
pliquées :

- Filtrage des boites en fonction de leur score d’objectivité : Les boites avec un score inférieur a
un seuil prédéfini sont ignorées.

- Suppression non maximale (NMS) : Utilisée pour supprimer les détections multiples du méme
objet comme le montre la figure (1.14).

- Répétition des étapes de filtrage jusqu’a ce qu’il ne reste plus de boites a traiter.

- Pour calculer le chevauchement entre deux boites, on utilise la notion d’Intersection over Union
(IoU).

- IoU mesure le rapport entre la zone de chevauchement et la zone totale couverte par les deux
boites.

- Les boites qui se chevauchent plus que le seuil prédéfini de IoU sont supprimées, comme le montre

la figure (1.13).

Intersection Union Intersection over Union
_BnB,
i I

FIGURE 1.13 — Fonction ”Intersection over Union”.
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FIGURE 1.14 — Filtre non-max suppression.

1.3.3 Comparaison des versions de YOLO

Les différentes versions de YOLO ont été développées pour améliorer la précision et les performances

du réseau de détection d’objets.

1. YOLO V1
La premiere version de YOLO, introduite en 2015, a été formée sur le jeu de données ImageNet-
1000. Malgré sa rapidité, YOLO V1 avait des difficultés a détecter avec précision les petits objets
regroupés et a généraliser les objets dans des images de tailles variables, ce qui entrainait une

mauvaise localisation des objets.[20]

2. YOLO V2
Sorti en 2016 sous le nom de YOLO9000, YOLO V2 a utilisé un réseau a 19 couches avec 11 autres
couches spécifiques a la détection d’objets. Cette version a été congue pour prendre en charge des
techniques telles que le R-CNN plus rapide et le Single Shot multi-box Detector (SSD), offrant

ainsi de meilleures performances en termes de détection d’objets.[20]

3. YOLO V3
YOLO V3 représente une amélioration progressive par rapport a YOLO V2. Avec une architecture
composée de 106 couches, dont 53 couches formées sur Imagenet et 53 autres dédiées a la détection
d’objets, YOLO V3 a considérablement amélioré la précision du réseau. Cependant, cela a entrainé

une légere baisse de la vitesse, passant de 45 & 30 images par seconde.[2()]

4. YOLOv4
Publié en avril 2020, représente une évolution majeure de l’architecture de détection d’objets

YOLO. Congu pour maintenir la vitesse d’inférence en temps réel tout en améliorant la précision,

20



YOLOvV4 integre des améliorations significatives telles que 'utilisation de Darknet-53 avec des
connexions partielles entre les étages (CSPNet) et la fonction d’activation Mish. Il exploite également
des techniques avancées de formation telles que Bag-of-Freebies (BoF) et 'auto-adversité pour
renforcer la robustesse du modele. YOLOv4 utilise des algorithmes génétiques pour optimiser les
hyperparametres, garantissant ainsi des performances exceptionnelles en termes de précision et de

vitesse dans la détection d’objets en temps réel.[25]

. YOLOv5

Une itération récente de l'architecture YOLO (You Only Look Once) pour la détection d’objets,
a été publiée en 2020 par Glen Jocher d’Ultralytics. Cette version repose sur PyTorch au lieu de
Darknet, le framework habituel. Une caractéristique notable de YOLOvV5 est 'intégration de 1’al-
gorithme AutoAnchor, développé par Ultralytics, qui ajuste automatiquement les boites d’ancrage
pendant le pré-entrainement pour s’adapter aux caractéristiques spécifiques du jeu de données
et des parametres d’entrainement. Cela améliore la précision de la détection en garantissant des
boites d’ancrage bien adaptées aux objets a détecter. De plus, YOLOV5 incorpore des améliorations
d’entrainement telles que 1'utilisation de la perte CloU et du Meilleur Rappel Possible dans un
algorithme génétique pour optimiser les ancres. En résumé, YOLOvV5 vise a fournir une meilleure
précision et des performances de détection d’objets en temps réel grace a des techniques d’en-

tralnement avancées et a l’ajustement automatique des ancres.[25]

. YOLOv6

YOLOv6 publié en septembre 2022 par le département Vision IA de Meituan, représente une
avancée significative dans la détection d’objets. Ce modele utilise une conception réseau efficace
avec des blocs RepVGG ou CSPStackRep pour le backbone, une topologie PAN pour le cou, et
une téte découplée efficace avec une stratégie hybride de canal. De plus, YOLOv6 introduit des
techniques de quantification améliorées utilisant la quantification post-entrainement et la distilla-
tion par canal, ce qui se traduit par des détecteurs plus rapides et plus précis. Dans ’ensemble,
YOLOvV6 surpasse les modeles précédents, tels que YOLOv5, YOLOX et PP-YOLOE, en termes

de précision et de vitesse.[25]
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7. YOLOvT7
Publié en juillet 2022 par les mémes auteurs de YOLOv4 et YOLOR, représente une avancée
majeure dans la détection d’objets. Ce modele a surpassé tous les détecteurs d’objets connus en
termes de vitesse et de précision, dans une plage allant de 5 FPS a 160 FPS. Comme YOLOvVA4,
il a été entrainé uniquement avec ’ensemble de données MS COCO sans pré-entrainement des
backbones. YOLOVT a proposé quelques changements architecturaux et une série de méthodes bag-
of-freebies, qui ont augmenté la précision sans affecter la vitesse d’inférence, impactant uniquement

le temps d’entrainement. [25]

8. YOLOvS
Publié en janvier 2023 par Ultralytics, la société qui a développé YOLOV5, introduit cing versions
adaptées : YOLOv8n (nano), YOLOvSs (small), YOLOv8m (medium), YOLOvSI (large) et YO-
LOv8x (extra-large). Cette nouvelle version prend en charge plusieurs taches de vision telles que

la détection d’objets, la segmentation, I’estimation de la pose, le suivi et la classification.[25]

(a) Architecture de YOLOvVS

YOLOvVS8 utilise un backbone similaire a celui de YOLOv5 avec quelques modifications sur la
couche CSPLayer, désormais appelée module C2f. Le module C2f (bottleneck partiel inter-
étapes avec deux convolutions) combine des caractéristiques de haut niveau avec des infor-
mations contextuelles pour améliorer la précision de détection.[25]

YOLOvVS utilise un modele sans ancrage avec une téte découplée pour traiter indépendamment
les taches d’objectivité, de classification et de régression. Cette conception permet a chaque
branche de se concentrer sur sa tache et améliore la précision globale du modele. Dans la
couche de sortie de YOLOWVS, ils utilisent la fonction sigmoide comme fonction d’activation
pour le score d’objectivité, représentant la probabilité que la boite englobante contienne un
objet. Ils utilisent la fonction softmax pour les probabilités de classe, représentant les proba-
bilités d’appartenance des objets a chaque classe possible. YOLOvVS utilise les fonctions de
perte CloU et DFL pour la perte de boite englobante et I’entropie croisée binaire pour la
perte de classification. Ces pertes ont amélioré les performances de détection d’objets, princi-
palement lorsqu’il s’agit de petits objets.[28] L’architecture de YOLOvS utilise un backbone
CSPDarknet53 modifié. Le module C2f remplace la couche CSPLayer utilisée dans YOLOv5.
Une couche SPPF (spatial pyramid pooling fast) accélere le calcul en regroupant les ca-
ractéristiques dans une carte de taille fixe. Chaque convolution est suivie d’'une normalisation

par lots et d’une activation SiLU. La téte est découplée pour traiter indépendamment les
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FIGURE 1.15 — YOLOvVS architecture.

taches d’objectivité, de classification et de régression. Le diagramme est basé sur.[25]

YOLOVS propose également un modele de segmentation sémantique appelé modele YOLOvS-
Seg. Le backbone est un extracteur de caractéristiques CSPDarknet53, suivi d’'un module C2f
au lieu de 'architecture de cou de YOLO traditionnelle. Le module C2f est suivi de deux tétes
de segmentation, qui apprennent a prédire les masques de segmentation sémantique pour
I'image d’entrée. Le modele possede des tétes de détection similaires a YOLOvVS, composées
de cinq modules de détection et d'une couche de prédiction. Le modele YOLOv8-Seg a obtenu
des résultats de pointe sur différents benchmarks de détection d’objets et de segmentation
sémantique tout en maintenant une grande vitesse et efficacité.[25]

YOLOvVS peut étre exécuté a partir de l'interface en ligne de commande (CLI), ou il peut
également étre installé en tant que package PIP. De plus, il est livré avec plusieurs intégrations
pour l'étiquetage, ’entrainement et le déploiement.

Evalué sur le test-dev 2017 de I'ensemble de données MS COCO, YOLOvS8x a atteint un AP
de 53,9 % avec une taille d’image de 640 pixels (contre 50,7 % de YOLOv5 sur la méme taille
d’entrée) avec une vitesse de 280 FPS sur un NVIDIA A100 et TensorRT.[25]
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(b) Avantages et inconvénients de YOLO
YOLO offre une vitesse d’exécution significativement plus rapide que les autres algorithmes
de détection d’objets, avec une cadence de 45 images par seconde. Cependant, I'algorithme
YOLO présente des limitations lorsqu’il s’agit de détecter de petits objets dans une image, ce
qui peut poser des problemes dans certains scénarios, par exemple, la détection d’un groupe

d’oiseaux.[2()]

Conclusion
En conclusion, I'avenement de YOLO a marqué une avancée significative dans le domaine de la détection
d’objets, offrant une approche novatrice et efficace pour localiser et classifier des objets dans des images
en temps réel. A travers les différentes versions de YOLO, nous avons pu observer une amélioration
constante de la précision et de la vitesse de détection, ouvrant ainsi la voie a un large éventail d’applica-
tions dans divers domaines, de la surveillance a la conduite autonome. Cependant, malgré ses avantages,
YOLO présente également des inconvénients, tels que des difficultés a détecter de petits objets. Pour
I’avenir, nous anticipons une évolution continue de YOLO, avec une intégration croissante de techniques
de pointe et une adaptation a une gamme plus large de taches et de plates-formes matérielles. En
définitive, YOLO continuera de jouer un role crucial dans le développement de I'TA et de la vision par
ordinateur.

Dans le prochain chapitre, nous plongerons dans 1’étude des différentes maladies affectant les abeilles,
en explorant leurs causes, leurs traitements potentiels, ainsi que les défis associés a leur surveillance et

leur gestion.
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Chapitre 2

Chapitre 02 : La santé des abeilles
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Introduction
Les abeilles, en particulier I'abeille domestique (Apis mellifera), jouent un role fondamental dans ’écosysteme
en tant que principaux pollinisateurs. Elles sont responsables de la pollinisation de nombreuses plantes
a fleurs, y compris une grande variété de cultures agricoles. Selon 1’Organisation des Nations Unies pour
'alimentation et I’agriculture (FAO), environ 75% des cultures vivrieres mondiales dépendent au moins
en partie de la pollinisation par les insectes, et les abeilles en sont les principaux acteurs. Ce service
écosystémique est essentiel non seulement pour la production alimentaire, mais aussi pour la biodiver-
sité, car il permet la reproduction de nombreuses especes végétales.
Cependant, les abeilles sont confrontées a de multiples menaces qui compromettent leur santé et leur
survie. Parmi celles-ci, les maladies des abeilles jouent un role prépondérant. Ces maladies peuvent étre
causées par des bactéries, des virus, des champignons et des parasites, chacun ayant des impacts variés
sur les colonies. Les apiculteurs, les chercheurs et les environnementalistes s’inquietent de plus en plus
des effets cumulés de ces maladies, aggravés par d’autres facteurs tels que I'utilisation des pesticides, la
perte d’habitat et le changement climatique.
L’étude des maladies des abeilles est cruciale pour plusieurs raisons. Tout d’abord, comprendre les agents
pathogenes et les conditions qui favorisent leur propagation peut aider a développer des stratégies de
prévention et de traitement plus efficaces. Ensuite, une meilleure gestion des maladies des abeilles peut
améliorer la santé des colonies, augmentant ainsi leur résilience face a d’autres stress environnementaux.
Enfin, protéger les abeilles des maladies contribue directement a la sécurité alimentaire et a la conser-
vation de la biodiversité.
Ce chapitre vise a fournir une vue d’ensemble détaillée des principales maladies affectant les abeilles. 11
explorera les agents pathogenes spécifiques responsables de ces maladies, les symptomes observés dans
les colonies infectées, les méthodes actuelles de prévention et de traitement, ainsi que les meilleures pra-
tiques de gestion des ruches pour minimiser les risques d’infection. En comprenant mieux ces maladies et
leurs impacts, les apiculteurs peuvent prendre des mesures plus proactives pour protéger leurs abeilles,
assurant ainsi la pérennité des populations d’abeilles et la continuité de leurs services écosystémiques

indispensables.
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2.1 Les maladies des abellles

2.1.1 Le varroa destructor

Le parasite Varroa destructor est omniprésent dans presque toutes les colonies d’abeilles, un para-
site rouge foncé de forme ovale mesurant environ 1 mm sur 1,5 mm, affecte le couvain juste avant et
apres le scellement. Sa surface est couverte de poils fins et il possede huit pattes situées a I'avant de
son corps. Il est actuellement impossible de I’éradiquer avec les méthodes et produits disponibles. Ce
parasite infeste les larves de faux-bourdons et d’ouvrieres juste avant 'operculation. La reproduction du
varroa se déroule exclusivement dans le couvain operculé. Les acariens se nourrissent de I’hémolymphe
des larves et des abeilles, entrainant une perte significative d’hémolymphe, un affaiblissement général,
des malformations chez les larves et les jeunes abeilles, une susceptibilité accrue aux maladies et une
propagation de germes infectieux (virus et bactéries).

Les colonies d’abeilles peuvent tolérer un certain niveau d’infestation sans probleme. Cependant, si
I'infestation dépasse un seuil critique, les symptomes de la varroase apparaissent et les colonies com-

mencent a dépérir. Une colonie peut mourir en I’espace d’un a trois ans apres la premiere infestation.[13]

FIGURE 2.1 — Varroa FIGURE 2.2 — Varroa sur l'abeille (Apicul-
teur.ch)

1. Symptomes :
Les symptomes cliniques de la varroase affectent a la fois le couvain, les abeilles et la colonie dans
son ensemble :
e Couvain irrégulier et clairsemé.
e Défauts de métamorphose et de pigmentation.

e Présence d’acariens dans le couvain et sur les abeilles.
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e Jeunes abeilles et faux-bourdons déformés et sous-développés, notamment avec des abdomens

raccourcis et des malformations des ailes.
e Développement lent de la colonie
e Rapport défavorable entre le nombre d’abeilles et le couvain
e Colonies désertées
e Symptomes d’infections secondaires

e Mort des colonies.[13]

FIGURE 2.3 — Abeille ouvriere adulte infectée par le virus des ailes déformées

2. Diagnostic
Les chercheurs et les apiculteurs utilisent diverses méthodes pour surveiller les varroas, parasites

des abeilles melliferes adultes et du couvain. Voici quelques techniques courantes :

(a) Comptage par chute naturelle :
Cette méthode consiste a placer un plancher grillagé sous la ruche avec un plateau de comptage
en dessous. Les varroas morts tombent sur le plateau (appelé lange). 11 suffit de compter le
nombre de varroas présents pour estimer l'infestation, souvent exprimée en nombre de varroas

par jour.
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(b) Acaricide :
La chute totale des acariens (CTA) peut étre déterminée en appliquant un acaricide, efficace
a plus de 95%. Cette technique est recommandée pour les colonies sans couvain, car les
acaricides n’agissent pas a l'intérieur des cellules operculées. Bien qu’aucun traitement ne tue
100% des acariens, cette méthode est une référence pour évaluer 'efficacité des méthodes de
détection de la varroase. Une chute artificielle des acariens peut également étre provoquée en
saupoudrant du sucre en poudre sur les rayons de la ruche ouverte, avec un effet similaire au

lavage des abeilles.

(¢) Méthode du sucre : Cette méthode simple et non destructive, appelée < sucre frappé
>, consiste a saupoudrer du sucre en poudre sur les abeilles vivantes. Le sucre obstrue les
coussinets tarsiens des varroas, les faisant se détacher des abeilles. Cette technique ne nuit

pas aux abeilles, méme appliquée fréquemment.

(d) Kits de lavage : Pour un lavage a l’alcool, on préleve environ 300 abeilles (1/2 tasse)
sur au moins trois cadres de la chambre a couvain, ou les varroas sont les plus nombreux.
Les abeilles sont collectées en inclinant le cadre a 30 degrés pour les faire tomber dans un
contenant. Comme cette méthode tue les abeilles prélevées, il faut veiller a ne pas inclure la

reine. |1 3]

3. Traitement
Les acaricides toxiques sont utilisés pour éliminer les acariens, mais ils peuvent également avoir
des effets secondaires néfastes sur les abeilles et les colonies entieres. Par conséquent, il est crucial
d’appliquer ces acaricides a la dose efficace la plus faible possible pour minimiser I’accumulation
de résidus chimiques et de leurs sous-produits dans les abeilles, le miel et la cire, ainsi que pour
ralentir le développement de la résistance aux acaricides. Les traitements sont toujours effectués
a la fin de la saison apicole, apres la récolte. Actuellement, le traitement le plus simple, le plus

efficace et le plus couramment utilisé est celui des lanieres APIvar(®) a base d’amitraze.[!3]

4. Prévention Le parasitisme par les varroas peut souvent avoir des conséquences graves. Pour
mener une lutte efficace contre cette menace, la premiere étape essentielle est le < dépistage
> précoce afin de déterminer le moment optimal pour traiter et ainsi préserver ses ruches. Une
surveillance < rigoureuse > des colonies est donc primordiale. L’administration des traitements
doit étre prudente pour minimiser les impacts négatifs sur les ruches. En cas de suspicion de la

maladie, il est crucial de contacter immédiatement le vétérinaire officiel.[13]
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2.1.2 La loque américaine

Les abeilles font face & une menace sérieuse avec la maladie bactérienne mortelle appelée loque
américaine (AFB), causée par les larves du genre Paenibacillus, des bactéries qui forment des spores.
Cette maladie affecte principalement le couvain, les larves agées de moins de 24 heures étant parti-
culierement sensibles a 'infection. La loque américaine est considérée comme 'un des agents infectieux
les plus préoccupants pour les abeilles domestiques. En raison de son impact socio-économique signifi-

catif, elle a des répercussions négatives importantes sur le commerce international.[l3]

=

FIGURE 2.4 — Loque Américain (Apistory.fr)

1. Symptomes

e Peut voir la population de travailleurs de la colonie diminuer
e Peut avoir une colonie agitée et / ou aggressive

e Odeur nauséabonde et pourrie (par rapport a la viande en décomposition ou au poulailler

sulfureux)
e Motif de couvain irrégulier et / ou tacheté sur le cadre
e Bouchon scellé de cellules de couvain perforé, gras et / ou foncé
e Bouchage des cellules de couvain scellées coulées
e Humidité sur le couvercle du couvain scellé
e Larves de couleur marron café situées au bas de la cellule

e La larve collante au cordage reste au moins 2 cm de longueur lorsqu’elle est tirée hors de la

cellule

e Larves de couleur brun café a noir durcies en <écailles> foncées, situées au bas des cellules
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e difficile a éliminer et peut étre fluorescent lorsqu’il est éclairé lors de I'utilisation d’une source

de lumiere UV

e Nymphes mortes de couleur marron café avec langue saillante.[11]

2. Cycle de vie et biologie du la loque :

La loque américaine passe par deux stades critiques dans son cycle infectieux. Initialement, les
spores infectent les parties buccales des abeilles ouvrieres et contaminent la nourriture destinée
aux jeunes larves d’abeilles melliferes agées de moins de deux jours. Ces spores se transforment alors
en bactéries végétatives et se multiplient rapidement a l'intérieur des tissus des larves, générant
des milliards de nouvelles spores.

Une fois que les alvéoles sont operculées, le couvain infecté meurt et se métamorphose en une
substance gélatineuse nommeée ”écaille de loque américaine”. Cette écaille s’attache fermement au
fond de 'alvéole, devient progressivement noire, dure et adhere aux parois. Ce processus crée un
potentiel élevé d’infection. Lorsque les ouvrieres retirent ces écailles des rayons, elles contaminent
leurs parties buccales, propageant ainsi l'infection a d’autres couvains en développement. Cela
affaiblit la vigueur et la santé de la colonie, réduisant sa population et la rendant vulnérable aux
attaques des colonies voisines. Les abeilles pillent alors les réserves de miel des colonies affaiblies,
transportant également un grand nombre de spores infectieuses de la loque américaine vers leurs
propres colonies saines. Cela entraine une nouvelle contamination des couvains dans les nouvelles

colonies, perpétuant le cycle de propagation de la maladie.[!3]

3. Traitement Il existe plusieurs méthodes peuvent étre employées en fonction de la maladie et de

son stade de progression.

(a) Déstruction des colonies infectées : Cette mesure est la plus éfficace pour controler la
propagation de la loque américaine et de son agent pathogene par dérive et pillage. Il est
recommandé d’agir tot le matin ou tard le soir lorsque toutes les abeilles sont dans la ruche.
Apres cette opération, il est crucial de nettoyer minutieusement les gants, le leve-cadres et
Ienfumoir. Les ruches infectées doivent étre fermées et les colonies touchées doivent étre
éliminées puis détruites par combustion.

(b) Traitement antibiotique :

Bien que des antibiotiques comme la tylosine, la lincomycine et 'oxytétracycline puissent
atténuer les symptomes associés a la loque américaine, aucun traitement antibiotique n’est
capable d’éliminer toutes les spores d’une ruche infectée. De plus, la présence persistante

de résidus antibiotiques dans le miel a conduit de nombreux pays européens a interdire leur
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utilisation, malgré leur usage courant aux Etats-Unis et au Canada. La résistance croissante

de Paenibacillus larvae a ces antibiotiques est également préoccupante.

(c) Transvasement :
Pour les colonies non cliniquement atteintes par la loque américaine ou celles légerement
affectées mais capables de guérir, le transvasement peut étre envisagé. Cette méthode implique
la destruction de tous les rayons de la ruche, y compris ceux contenant du couvain, avec
conservation uniquement des abeilles adultes. Tout le matériel en contact avec les colonies
infectées doit étre soigneusement nettoyé et désinfecté, idéalement par incinération a l'aide
d’un chalumeau ou par nettoyage a chaud avec de la soude caustique (6%). En 1’absence de
ces possibilités, le matériel doit étre détruit. Toutes ces opérations doivent étre supervisées
par les autorités sanitaires vétérinaires. Le miel des colonies malades peut contenir des spores,
rendant son utilisation impossible pour le nourrissement des abeilles, bien qu’il reste str pour

la consommation humaine en raison de la non-toxicité des spores pour ’homme.[!3]

2.1.3 Le nosema ceranae

La nosémose est une maladie des abeilles causée par les parasites Nosema apis ou Nosema ceranae,
qui se multiplient dans les cellules intestinales de l'insecte. Nosema apis est une infection connue et
étudiée depuis presque un siecle. En revanche, les effets de Nosema ceranae sur 1’abeille européenne sont

plus récents et moins documentés, initialement observés chez 'abeille asiatique.affaiblit.|[!3]

Normale Malade

FIGURE 2.5 — Nosema
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1. Symptomes :

— Traces de déjections sans forme, devant ou a I'intérieur de la ruche (a ne pas confondre avec les

taches brun foncé, allongées, qui sont produites par les abeilles d’hiver atteintes de dysenterie)
— Abeilles disposées en < soleil >, avec contact trophalactique (langue)
— Abeilles a 'abdomen gonflé
— Abeilles mortes devant la ruche
— Excitation normale au trou de vol (encombrement, houspillage)
— Abeilles incapables de voler, accrochées aux brins d’herbe
— Abeilles tremblantes, parfois avec les ailes en position écartée
— Colonie faible, plus ou moins dépeuplée.|13]
2. Cycle de vie du nosema : Le cycle biologique est complexe et peut varier de 7 a 10 jours en
cas d’infection grave, selon les conditions environnementales. Il comporte deux phases distinctes :
(a) Stade amiboide :
C’est la phase végétative et reproductrice du parasite, ou il se divise activement a l'intérieur
des cellules intestinales de 'abeille.
(b) Stade de spore :
Cette phase est passive et caractérisée par la résistance du parasite. Les spores jouent un role

crucial dans la conservation et la propagation du parasite dans I’environnement extérieur.[11]

3. Diagnostic : Le diagnostic de la nosémose est complexe en raison de l’absence de symptomes
caractéristiques spécifiques, mais plutot d'un ensemble de symptomes qui peuvent se manifester de
maniére aléatoire chez toutes les abeilles adultes (reines, ouvrieres et faux bourdons). On distingue
deux types du diagnostic :

(a) Diagnostic clinique :
Il implique I’examen de I'intestin des abeilles. Habituellement, 'intestin des abeilles infectées
est de couleur blanche, tandis que celui des abeilles saines est brun-rouge en raison de la
présence de pollen. Pour effectuer cet examen, on coupe la téte des abeilles mortes et on tire
sur I’abdomen pour mettre en évidence I'intestin. Cependant, le diagnostic clinique seul n’est

pas suffisant et doit étre confirmé par des méthodes de laboratoire.

(b) Diagnostic en laboratoire :

Il repose sur la détection des spores au microscope. Il est important de noter que la simple
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présence de spores n’indique pas nécessairement la maladie. Pour un diagnostic précis de
nosémose, il est nécessaire de compter les spores. Cela implique la dilution de 30 abdomens
d’abeilles dans du sérum physiologique, suivie de ’examen au microscope entre lame et la-
melle. D’autres criteres peuvent également étre nécessaires pour confirmer la présence de la
maladie.[11]
4. Traitement :
Le seul traitement actuellement disponible pour la nosémose est I'antibiotique fumidil (fumagil-
line), qui doit étre mélangé avec du sirop de sucre et administré a la colonie. Il est important de
noter que la fumagilline n’a pas de Limite Maximale de Résidus (LMR), ce qui signifie qu’aucun
résidu n’est toléré dans le miel. Actuellement, son utilisation est interdite en Europe en raison de
cette restriction stricte. La fumagilline est extraite du champignon Aspergillus fumigatus et agit
sur les différentes formes de multiplication de Nosema, bien qu’elle ne soit pas efficace contre les
spores.
Des recherches sont en cours sur d’autres traitements naturels tels que le protofil a base de plantes
et I’ApiHerb en Italie. De plus, il est possible de détruire les spores en chauffant ’équipement et
les outils apicoles a une température d’au moins 60°C pendant 15 minutes. Les cadres peuvent

étre stérilisés en les chauffant & 49°C pendant 24 heures.[13]

2.1.4 Sacbrood virus

Le SBV (Sacbrood Bee Virus) est une maladie contagieuse affectant les abeilles melliferes, causée par
un virus qui cible généralement le couvain operculé. Cette infection peut entrainer des pertes significatives
de prénymphes, ce qui peut affaiblir considérablement la colonie. Les prénymphes atteintes par ce virus
montrent un aspect distinctif en forme de sac. Bien que les abeilles adultes infectées ne présentent aucun
symptome (étant des porteurs sains), elles jouent un role de réservoir pour le virus.[l3]

1. Symptomes :

e Larves desséchées de couleur marron a noir, aplaties en forme de barque, facilement détachables
de leur alvéole.

e Larves ou nymphes sorties par les abeilles devant le trou de vol.

e Couleur anormale des larves (sous couvain ouvert ou operculé) allant de jaune a marron.

e Test de 'allumette négatif : la larve morte n’est pas filante.

e Couvain en mosaique.

e Opercules aplatis ou affaissés.
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FIGURE 2.6 — Sacbrood (Beeaware.org)

e Opercules percés et/ou déchirés (dans certains cas particuliers).[13]

2. Cycle biologique du SBV :
Nous pouvons distinguer trois stades dans cette maladie :
(a) Etape initiale :
Cette phase ressemble a d’autres affections du couvain. Les larves infectées perdent leur
couleur < blanc nacré > et prennent une teinte légerement altérée. On peut observer des

larves droites, décolorées, dans des cellules désoperculées par les abeilles nettoyeuses.

(b) Développement de la maladie :
Les larves changent progressivement de couleur, passant du jaune au gris puis au brun (si-
milaire a la loque américaine, mais sans adhérence, ni fil, ni odeur). Le virus se multiplie,
faisant gonfler les larves et leur donnant ’apparence de < sacs » remplis de liquide, qui sont

tres contagieux.

(c) Stade avancé :
Les larves noircissent en commencant par les extrémités. Elles se dessechent jusqu’a former
une écaille en forme de barque, qui se détache facilement de I'alvéole. A ce stade, ces écailles

ne sont plus contagieuses.|13]

3. Diagnostic :
Un prélevement de couvain de 10 cm sur 10 contenant au moins 15 prénymphes atteintes peut étre
envoyé a un laboratoire agréé pour une analyse de particules virales par PCR. Cette analyse est
a la charge de I'apiculteur. Il est essentiel de contacter le laboratoire référent de son département

pour vérifier ses capacités (détention d'un agrément pour cette recherche), ainsi que les conditions
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Prévalence des principales maladies des abeilles en Algérie

10l >50%

80

60

401

Taux de Prévalence (%)

30-60%

20¢

FIGURE 2.7 — les taux de prévalence des principales maladies des abeilles en Algérie (
http://hdl.handle.net/123456789/2197)

d’expédition et le cout de I'analyse avant ’envoi.[13]

4. Traitement :
Cette maladie est généralement bien controlée par les abeilles nettoyeuses, avec des guérisons

spontanées lorsque les conditions redeviennent favorables. Cependant, elle peut réapparaitre en

présence d’autres infections affaiblissant les colonies.
e Si la maladie est peu étendue (quelques cellules) : Controler la colonie pour détecter d’autres
pathologies, nourrir avec du sirop 50/50, surveiller et éventuellement remplacer la reine.

e Si la maladie est étendue : Retirer les cadres de couvain atteints et les faire fondre ou les

briler, réunir les colonies faibles ou les supprimer.

e Si plusieurs cadres sont atteints : Transférer la colonie dans une ruche propre avec des cadres
gaufrés (comme pour la loque américaine), désinfecter tout le matériel apicole, y compris les

leve-cadres, a la flamme.[13]

2.2 Les causes des maladies des abeilles

Les maladies des abeilles peuvent avoir plusieurs causes, notamment :
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2.2.1 Les pesticides

certains pesticides peuvent étre toxiques pour les abeilles et les affaiblir.
1. Types de pesticides :

Les insecticides, les herbicides et les fongicides peuvent tous étre toxiques pour les abeilles.
2. Modes d’action :

Les pesticides peuvent tuer les abeilles par contact, par ingestion ou par inhalation.

3. Effets :

Les pesticides peuvent affaiblir les abeilles et les rendre plus sensibles aux maladies.

2.2.2 Le changement climatique

Le changement climatique influence les conditions environnementales, favorisant ainsi la propagation

des maladies qui affectent les abeilles. Voici comment :

1. Augmentation de la température :
L’élévation des températures peut accélérer la reproduction des parasites comme le Varroa des-
tructor et des agents pathogenes comme Nosema spp. Des températures plus chaudes prolongent

également la période active de ces menaces, augmentant leur impact sur les colonies d’abeille.

2. Changements de précipitations :
Les changements de précipitations peuvent affecter la disponibilité de nourriture et d’eau pour les
abeilles.

3. Evénements météorologiques extrémes :
Les événements météorologiques extréemes, tels que les sécheresses et les inondations, peuvent tuer

les abeilles et détruire leurs colonies.

2.2.3 La perte d’habitat

la perte d’habitat peut réduire la quantité de nourriture disponible pour les abeilles et les rendre

plus sensibles aux maladies.

2.2.4 Déforestation

La déforestation détruit les habitats naturels des abeilles, éliminant de nombreuses plantes melliferes
et réduisant les zones de nidification. Cela force les abeilles a parcourir de plus grandes distances pour

trouver de la nourriture, augmentant leur stress et leur exposition aux pesticides..
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2.2.5 Urbanisation

L’urbanisation réduit les terres disponibles pour les abeilles, remplacant les espaces verts par des
constructions et des infrastructures. Les zones urbaines offrent souvent moins de diversité florale et une

plus grande concentration de polluants, ce qui impacte négativement la santé des abeilles.

2.2.6 Utilisation de pesticides :

L’utilisation intensive de pesticides dans l’agriculture et l’aménagement paysager tue non seule-
ment les abeilles directement, mais détruit également les plantes melliferes dont elles dépendent. La
réduction des sources de nourriture affaiblit les colonies et les rend plus sensibles aux infections et aux

parasites.|1][2]

2.3 Les conséquences des maladies des abeilles

Les maladies des abeilles peuvent avoir plusieurs conséquences, notamment :

— La réduction de la pollinisation : la réduction du nombre d’abeilles peut entrainer une
réduction de la pollinisation des cultures, ce qui peut avoir un impact négatif sur la production

agricole.

— La perte de biodiversité : la pollinisation des abeilles est essentielle a la reproduction de

nombreuses plantes sauvages. La réduction du nombre d’abeilles peut donc entrainer :
— La disparition de certaines especes végétales, ce qui peut avoir un impact négatif sur les
écosystemes.
— La perturbation des chaines alimentaires, car de nombreux animaux sauvages dépendent des

plantes pollinisées par les abeilles pour se nourrir.

— L’augmentation des prix des denrées alimentaires : la réduction de la production agricole

due a la diminution de la pollinisation peut entrainer :

— Une hausse des prix des fruits et 1égumes frais.
— Une pénurie de certains produits alimentaires.

— Des probleémes de sécurité alimentaire, en particulier dans les pays en développement. 3]
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2.4 Lutte contre les maladies des abelilles

Il existe un certain nombre de mesures qui peuvent étre prises pour lutter contre les maladies des

abeilles, notamment :
e L’utilisation de pesticides non toxiques pour les abeilles :
— Choisir des pesticides sélectifs qui ciblent les parasites et les agents pathogenes nuisibles sans
nuire aux abeilles.

— Appliquer les pesticides aux moments ou les abeilles ne sont pas actives, par exemple en fin

de journée ou pendant la nuit.
— Planter des haies et des bandes fleuries autour des champs cultivés pour fournir aux abeilles
une source de nourriture et un refuge contre les pesticides.

e La mise en place de pratiques agricoles durables :

— Pratiquer la rotation des cultures pour réduire la pression des parasites et des maladies.

— Maintenir la diversité végétale dans les paysages agricoles pour fournir aux abeilles une variété

de sources de nourriture.
— Encourager la présence de fleurs sauvages et de plantes melliferes dans les paysages agricoles.
e La plantation de fleurs melliferes :
— planter des fleurs riches en nectar et en pollen a proximité des ruchers pour fournir aux
abeilles une source de nourriture abondante et de qualité.

— Choisir des variétés de fleurs qui fleurissent a différents moments de ’année afin de fournir

aux abeilles une source de nourriture continue.
— Planter des fleurs indigenes adaptées au climat local.
e L’éducation des apiculteurs :
— former les apiculteurs aux meilleures pratiques de gestion des maladies afin qu’ils puissent
identifier les signes de maladie et prendre des mesures correctives le plus tot possible.

— Fournir aux apiculteurs des informations sur les maladies des abeilles, les traitements dispo-

nibles et les moyens de prévenir la propagation des maladies.

— Encourager la collaboration entre les apiculteurs et les chercheurs pour développer de nou-

velles méthodes de lutte contre les maladies des abeilles.[3]
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Conclusion

La santé des abeilles est cruciale pour la biodiversité et la sécurité alimentaire. En prenant des mesures
pour combattre les maladies des abeilles, nous protégeons ces insectes pollinisateurs essentiels, garantis-
sant ainsi une production alimentaire durable pour les générations futures.

Le chapitre suivant explore en détail 1'utilisation de 'intelligence artificielle (IA) pour détecter la ma-
ladie du varroa qui est un parasite destructeur qui affaiblit les colonies d’abeilles et peut mener a leur
effondrement. Grace a des techniques avancées d’TA, il est possible de détecter la présence de varroa de
maniere plus rapide et précise, permettant ainsi une intervention plus efficace et ciblée. Cette approche
innovante représente un espoir significatif pour améliorer la gestion de la santé des abeilles et renforcer

nos efforts de conservation.

40



Chapitre 3

Chapitre 03 : Systeme de détection des

maladies d’abelilles
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Introduction
La santé des abeilles est un élément fondamental de la stabilité de notre écosysteme et de notre sécurité
alimentaire. Malheureusement, les colonies d’abeilles sont de plus en plus menacées par diverses mala-
dies et parasites, tels que le Varroa destructor, le syndrome d’effondrement des colonies (CCD), et les
infections virales et bactériennes. La détection précoce et précise de ces maladies est essentielle pour
protéger les abeilles et assurer leur role crucial en tant que pollinisateurs. Traditionnellement, la sur-
veillance des ruches repose sur des inspections manuelles, qui peuvent étre laborieuses et manquer de
précision. Cependant, avec les avancées technologiques, les smart ruches dotées de capteurs intelligents
et de plateformes IoT offrent de nouvelles perspectives pour la détection et la gestion des maladies des
abeilles. Ces systéemes permettent une surveillance en temps réel des conditions de la ruche et de la
santé des colonies, aidant les apiculteurs a intervenir rapidement et efficacement pour préserver leurs
populations d’abeilles. Dans ce chapitre, nous allons explorer en détail comment l'intelligence artificielle
(IA) peut révolutionner la détection des maladies des abeilles en particulier la maladie Varroa. Nous
commencerons par un apercu des principes de base de I'TA, notamment 'apprentissage automatique et

le traitement d’images, et comment ces technologies peuvent étre appliquées a 'apiculture.

3.1 Etat de ’art

Les visites florales, certaines d’entre elles exclusivement [I4]. Néanmoins, les colonies d’abeilles a
travers le monde font face & de nombreux problemes liés aux parasites tels que Iacarien Varroa (Var-
roa destructor), les maladies virales et le syndrome d’effondrement des colonies, qui, s’ils ne sont
pas controlés, pourraient causer des perturbations dans les chaines d’approvisionnement alimentaire
et d’énormes pertes économiques, sans parler des autres dommages environnementaux connexes. Ce
probleme touche a la fois les pollinisateurs sauvages et élevés avec des pertes attendues de 3 % a 8 %
de la production agricole en cas d’absence totale de pollinisateurs animaux.[(] Ces derniéres années,
les techniques modernes d’apprentissage automatique se sont révélées tres efficaces pour traiter des
données multidimensionnelles comportant une grande quantité d’informations et de dépendances. Ces
techniques, souvent utilisées dans les applications de vision par ordinateur, ont permis des avancées
dans des problemes jusque-la difficiles a résoudre, tels que les taches de classification, de reconnaissance
ou d’inspection, et elles pourraient étre appliquées avec succes aux applications d’inspection automa-
tisée des abeilles. Par exemple, une vue d’ensemble complete des méthodes de comptage des abeilles
développées au cours du siecle dernier est présentée dans[19],mais malgré la haute qualité de cet article,

les méthodes basées sur 'apprentissage automatique et d’autres applications ne sont mentionnées que
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brievement. Dans le domaine de la détection des acariens Varroa, les chercheurs visent généralement
a détecter la présence de ce parasite par des systemes basés sur l'image. Etant donné que ce parasite
cause de grandes pertes de colonies d’abeilles dans le monde entier, le développement et le déploiement
de cette application pourraient également conduire a d’importantes économies économiques et de po-
pulations d’abeilles, a un traitement mieux planifié et a une inspection continue de ’état de santé des
colonies d’abeilles. Il existe également des suggestions d’un systeme capable de détruire ’acarien Varroa
directement sur le corps de I'abeille infestée [10]. Ce systéme mentionné est encore immature et n’est pas
prét pour le déploiement, mais des efforts futurs pourraient le rendre pratique. Cependant, un probleme
des systemes basés sur la vision est que la plupart des acariens Varroa se trouvent sur le couvain des
abeilles ou sont cachés entre les segments abdominaux de 'abeille et sont donc difficilement visibles.
Par conséquent, une méthodologie d’estimation du niveau d’infestation, comme celle présentée dans [9],
doit étre développée et testée de maniere approfondie pour permettre une meilleure utilisation de cette
application.

Pour illustrer I'approche classique de la vision par ordinateur utilisée pour la détection des acariens
Varroa,[27] présente deux configurations expérimentales. Dans la premiere configuration, les abeilles
sont séparées par des tunnels étroits avec des arriere-plans contrastés, ce qui simplifie la segmentation
et 'analyse. Le dispositif est équipé d’un éclairage artificiel pour créer des conditions d’enregistre-
ment appropriées. La deuxieme configuration capture les abeilles en plein air avec une caméra placée
au-dessus de la surface mesurée, ce qui accélere le processus de mesure mais complique le traitement
ultérieur. La phase de classification est congue pour différencier les abeilles saines sans acariens Varroa
des abeilles infectées. Ce travail compare divers ensembles de caractéristiques avec trois modeles de clas-
sification différents (Naive Bayes, SVM et Random Forest), atteignant des précisions et des scores F1
supérieurs a 0,8 pour certaines combinaisons. [26] D’autres approches utilisent des méthodes convention-
nelles d’apprentissage automatique, telles que 'analyse des moments de Legendre-Fourier dans divers
espaces colorimétriques pour détecter les abeilles infectées par les acariens Varroa [15]. Une étude plus
avancée utilise des réseaux de neurones convolutionnels (CNN) pour la détection des acariens Varroa,
comme présenté dans [25], o une approche de segmentation sémantique avec DeepLabV3 est utilisée
pour séparer les abeilles saines des abeilles infectées par les acariens Varroa. En outre, des systemes de
détection d’objets basés sur des réseaux de neurones convolutionnels sont appliqués a la détection des
acariens Varroa, offrant des mesures en temps réel et des analyses rapides grace a des temps d’inférence
courts, comme décrit dans [3] [31]

Ces approches montrent le potentiel des techniques de vision par ordinateur et d’apprentissage au-

tomatique pour améliorer la gestion sanitaire des colonies d’abeilles en surveillant efficacement les in-
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festations par les acariens Varroa et en facilitant des interventions ciblées et précises pour préserver la

santé des abeilles et la productivité des colonies.

3.2 Problématique

Les abeilles jouent un role vital dans la pollinisation et la préservation de la biodiversité, mais elles
sont actuellement menacées par des maladies telles que le varroa destructor. La précision et la rapidité
de la détection de cette maladie sont cruciales pour protéger les populations d’abeilles et maintenir leur
contribution essentielle a ’écosysteme. Cependant, les méthodes traditionnelles de détection présentent
des limitations importantes en termes de cott, de durée et de nécessité d’une expertise spécialisée, ce
qui entrave la mise en place rapide de mesures correctives et augmente le risque de pertes massives
de colonies. En I'absence de détection précoce, les conséquences peuvent étre graves : effondrement
des colonies, diminution de la production apicole, impact négatif sur la pollinisation des cultures et
propagation de la maladie & d’autres ruchers. Face a ces défis pressants, il est crucial d’améliorer la
détection du varroa destructor tout en rendant ce processus plus efficace et accessible aux apiculteurs.
Une solution prometteuse inclut l'intégration de systemes de détection offrant une communication en
temps réel avec les apiculteurs. Cette fonctionnalité permettrait aux apiculteurs de recevoir des alertes
immédiates sur les niveaux d’infestation dans leurs ruchers, facilitant ainsi une intervention rapide et

ciblée pour limiter la propagation de la maladie.

3.3 Solution proposée

Nous proposons de concevoir un systeme de détection basé sur l'intelligence artificielle. Cette solu-
tion exploite des méthodes sophistiquées d’apprentissage automatique et de traitement d’images afin
de détecter efficacement les symptomes du varroa destructor. En permettant une identification rapide
et précise de ce parasite, notre systeme facilitera une réaction immédiate et adaptée des apiculteurs.
En conséquence, la gestion des colonies d’abeilles sera optimisée, réduisant ainsi les risques de pertes

significatives.
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3.4 Environnement de travail

3.4.1 Spécifications de 'ordinateur portable

Nous avons travaillé dans notre projet avec un ordinateur portable ayant les caractéristiques sui-

vantes :
e DESKTOP-S43E7TN
e Processeur : AMD Ryzen 3 3250U with Radeon Graphics 2.60 GHz
e Mémoire vive : 4 Go

e Stockage : 1T HDD

3.4.2 Logiciels utilisés

1. Roboflow

Roboflow est une plate-forme de vision par ordinateur qui permet aux utilisateurs de créer des
modeles de vision par ordinateur plus rapidement et avec plus de précisiongrace a la fourniture
de meilleures techniques de collecte de données, de prétraitement et de formation de modeles. Ro-
boflow permet aux utilisateurs de télécharger des ensembles de données personnalisés, de dessiner
des annotations, de modifier les orientations des images, de redimensionner les images, de modifier
le contraste des images et d’effectuer une augmentation des données. Il peut également étre utilisé
pour former des modeles.

Roboflow dispose également d’un outil de conversion d’annotations universel qui permet aux uti-
lisateurs de télécharger et de convertir des annotations d'un format a un autre sans avoir a écrire

de scripts de conversion pour les ensembles de données de detection d’objets [29].

2. Google Collab

Colaboratory, ou ”Colab”, est un produit de Google Research. Colab permet a n’importe qui
d’écrire et d’exécuter le code Python de son choix par le biais du navigateur. C’est un environne-
ment particulierement adapté au machine learning, a ’analyse de données et a I’éducation. Nous
pouvons effectuer les opérations suivantes a ’aide de Google Colab :

e Ecrire et exécuter du code en Python

e Créer/Télécharger/Partager des blocs-notes

e Importer/enregistrer des blocs-notes depuis/vers Google Drive

e Importer/publier des blocs-notes depuis GitHub
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e Importer des ensembles de données externes
e Intégrer PyTorch, TensorFlow, Keras, OpenCV

e Service Cloud gratuit avec GPU gratuit [/]

3.4.3 Langage de programmation utilisé (Python)

Python est le langage de programmation open source le plus employé par les informaticiens. Ce
langage s’est propulsé en téte de la gestion d’infrastructure, d’analyse de données ou dans le domaine du
développement de logiciels. En effet, parmi ses qualités, Python permet notamment aux développeurs
de se concentrer sur ce qu’ils font plutot que sur la maniere dont ils le font. Il a libéré les développeurs
des contraintes de formes qui occupaient leur temps avec les langages plus anciens. Ainsi, developer du

code avec Python est plus rapide qu’avec d’autres langages [21]

1. Bibliotheques utilisées

(a) PyTorch :
PyTorch est une bibliotheque d’apprentissage automatique pour Python utilisée principale-
ment pour le traitement du langage naturel. Le logiciel open-source a été développé par les

équipes d’intelligence artificielle [5].

(b) OPENCYV :
OpenCV (Open Computer Vision) est une bibliotheque graphique. Elle est spécialisée dans
le traitement d’images, que ce soit pour de la photo ou de la vidéo. Sa premiere version est
sortie en juin 2000. Elle est disponible sur la plupart des systems d’exploitation et existe pour

les langages Python, C++ et Java [7].

3.5 Entrainement a ’aide du YOLOvS8

Au cours de cette partie, notre objectif sera de crée une base de données, d’entrainer notre modele
YOLOvVS, puis de réaliser des tests afin de recueillir des statistiques sur le fonctionnement de notre

systeme.
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3.5.1 Création de base de données

La création de la base de données passe par plusieurs étapes qui sont cruciales pour assurer la qualité

et 'utilité des données collectées qui sont :

1. Collecte d’images pour I’ensemble de données
Pour établir une base de données destinée a la détection du varroa, nous avons commencé par
collecter un ensemble d’images illustrant différents aspects de I'infestation par le varroa destructor
chez les abeilles. Nous avons pris des photographies de ruches et d’abeilles montrant des signes
visuels distinctifs de I'infestation, comme la présence des acariens sur les abeilles ou dans les cellules

de la ruche comme le montre la figure (3.1).

FIGURE 3.1 — Le varroa destructor chez les abeilles.
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2. Anotation d’images
L’annotation d’image consiste a marquer précisément les signes visuels de l'infestation sur les
photographies que nous avons prises. Cela comprend la délimitation des acariens sur les abeilles
et dans les cellules des ruches a 'aide de bounding boxes, ainsi que 1’étiquetage des zones affectées
pour identifier clairement les symptomes de l'infestation. Ces annotations sont cruciales pour
entrainer les modeles d’apprentissage automatique a reconnaitre et a classifier efficacement les
cas de varroa, facilitant ainsi une détection précise et rapide de cette menace pour les colonies
d’abeilles. Nous avons utilisé le logiciel Roboflow pour cette tache, comme illustré par quelques

images annotées dans la figure (3.2) . De plus, nous avons appliqué I'augmentation des données

FIGURE 3.2 — Annotation d’images sur Roboflow.

(data augmentation) avec Roboflow, utilisant des techniques telles que le flip horizontal et vertical
, Grace a ces augmentations, nous avons réussi a augmenter le nombre d’images dans notre base
de données de 910 images a 1820 images. Une fois 'augmentation terminée, nous avons exporté

notre base de données au format YOLOvS figure(3.3).

Export

Format

YOLOwE T
Tl Tal Tol= M N i 1wt VDLW S

download zip 1o computer @ show download code

.-.--Ilr'l:. 1“' m

FI1GURE 3.3 — Exportation de base de données.
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3. Configuration de la base de données
Nous avons généré et divisé la base de données en 3 parties essentielles comme le montre la figure
(3.4).
e 85% (1540 images) pour 'entrainement
e 10% (187 images) pour la validation

e 5% (93 images) pour le test

1820 Total Images View All Image

Dataset Split e - I
TRAIN SET { ] WVALID SET C) TEST SET f ]

1540 Images 187 Images 93 Images

FIGURE 3.4 — Division de la base de données.

3.5.2 Entrainement

Dans cette section, nous aborderons les étapes d’entrainement ainsi que les résultats obtenus. Pour
rendre le processus d’entrainement plus efficace et rapide, nous avons opté pour 'utilisation de Google
Colab, en exploitant des ensembles de données et le référentiel YOLO V8 disponible sur GitHub. Le
diagramme (3.5) ci-dessous illustre la séquence des étapes effectuées : La figure (3.5) illustre les différentes
étapes a suivre pour entrainer et évaluer un modele d’intelligence artificielle appelé YOLO v8 (You Only

Look Once version 8). Voici une explication détaillée de chaque étape :

1. Clone le dépot yolo v8 : Cette premiere étape consiste a cloner (copier localement) le dépot de
code source contenant I'implémentation de ’algorithme YOLOvS depuis un emplacement distant
comme GitHub.

2. Installer les dépendances : Une fois le code source cloné, vous devez installer les dépendances logi-
cielles nécessaires a 'exécution de YOLOvS, généralement en utilisant un gestionnaire de packages
comme Ppip.

3. Transférer la base de données : A cette étape, vous devez fournir les données d’entrainement au
modele, généralement sous forme d’un ensemble d’images annotées contenant les objets a détecter

voir la figure (3.6).
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volo v8

Installer les

dépendances
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PEI'fﬂI'ﬂlE.IlCES

Télécharger le

best de

en  epochs de volo v8 I"entrainement

FIGURE 3.5 — Digramme des étapes d’entrainement et évaluation.

4. Entrainer le modele yolo v8 : Avec le code source, les dépendances installées et les données
d’entrainement prétes, vous pouvez lancer le processus d’entrainement du modele YOLO v8 sur

ces données, souvent sur 100 époques (25 cycles complets sur ’ensemble des données).

5. Evaluation les performances de yolo v8 : Une fois ’entrainement terminé, vous pouvez évaluer
les performances du modele entrainé sur un ensemble de données de test distinct, en calculant des

métriques comme la précision moyenne (mAP) sur les objets détectés.

6. Télécharger le meilleur modele : Enfin, apres avoir évalué les performances, vous pouvez
télécharger les poids du meilleur modele entrainé pour une utilisation future dans des applications
de détection d’objets.

En résumé, ce diagramme décrit le pipeline complet pour cloner, configurer, entrainer, évaluer et

déployer un modele de détection d’objets YOLOvS a ’aide de vos propres données d’entrainement.
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() Jupyter >_ Terminal & Raw URL

Paste this snippet into a notebook from our model library > to
download and unzip your dataset »:

Ipip install roboflow

from roboflow import Roboflow

rf = foboflow(api_key="|ENNNENENERENENINNN )

project = rf.workspace("amina-jxqsn”).project{”project-bb"™)
version = project.wversion{l}

dataset = wersion.download("yolowvE™)

FI1GURE 3.6 — Code de téléchargement de base de données.

Notre base de données a été téléchargée dans Colab voir figure(3.7). Le téléchargement crée un
fichier YOLOvS8.yaml nommé <« data.yaml >, qui spécifie ’emplacement du dossier < images > pour

YOLOvVS, du dossier < labels » pour YOLOvS, ainsi que des informations sur nos classes. La

G *lpip install roboflow

fron roboflow import RobeFlew

rf = Roboflowapl_keye"Ngrighuginssts TEpEaT™)

project = rf.workspace]“anina-jugsn”).project{“profect-ob")
version = project.versicn{l

dataset = veriicn.downlosd(~yolove”

collecting roboFlow
DownLoading roDOFLoW-1,1, 32 -0¥3-none -any . Wl {75 W8}
FE. 6/ .6 KB 1.8 B/ =88 88808

Collecting certifTiaadfli®.7.23 (from roboflaow}
Downloading certifi-2az3.7 22 Pyr#-none-any.whl {188 k&)

— 1E8.3/158.3 kB 3.8 ME/E @ta O:00:00
Ccollecting chardetsss.0.@ (from robeflow)

DownLoading Chardet-4.0.8-0¥2. pFI-none-any.whl (178 kB)
178.77178.7 kB 12.0 HB/S etd eiooioe

tollecting CyCler=es,18.8 (From roboflow)

Downlasding cycler-@, 8. 8.0y . pri-none.any.whl (6.5 ki)
Collecting ScnAmed.1@ (from roboflow)

Downloading idna-2.18-py2.pyd-none-sny.whl (58 kB3
.-.:u:...un.u-'-;-na.e-- -
ied: kimlsolverssl. in slocal/Lib/pyEhend . 10/ Alst-packages (from roboflom) (1.4.5
satolorlin in s 4-:# lo-:al 1in/pythons . 1erdist-packages (Ffrom roboflow) (3.7.1)
in Jusr/local/lib/pythond. 1@/dist-packeges (from roboflow) (1.28.32)
dlessmat.B.0.78 (Ffrom roboflow)
_headless—4. 8.8, 73-CpaT -0l -many Linu_3_17_sBe_0<.manylinusaels_xie_ss.ehl (43.1 M)
23,1/a%,.1 MB 12.1 ME/S £L3 o100 00
sfledi Fillows=7.1,2 in Fusr/localslibs cv'-n-:n- 10/ d1sT-packages (From roboFlow) (98,80
sfied: python-dateutil in fusrilocalslib/pythond.id/dist-packages (¥From roboflow) (2.8.2)
(from robof low)

Requirenent already Saf
neguirenent alresdy
Requirensnt alresdy
Callecting Opencv-py

Downloading opency_

meguirement alresdy
Reguirement alresdy
tollecting python-do

Downlosding pyrthon_c pyd-nons-eny.shl (18 ks

Reguirement alrsad d = in jusr/lecal/lib/pythond . l@/dist-packages {(from roboflow) (T.31.8)
Reguirenent already wErSloCal /LDy thond . R/ dlst -packages (from roboflow) (1.1&.@)
Reguirenent already i =l.28.8 1n Jusrs/localsLlibspythons.1e/dist-packages (Fros roboflow) (2.8.73

FIGURE 3.7 — Téléchargement de base de données sur Colab.

prochaine étape consiste & commencer 'entrainement voir figure (3.8). Cette commande configure
le modele pour s’entrainer sur les données spécifiées, en utilisant 25 époques d’entrainement. Une
époque correspond a un passage complet sur I’ensemble de données d’entrainement. L’entrainement
sur 25 époques permet au modele d’apprendre progressivement les caractéristiques des objets
a détecter, en ajustant ses parametres a chaque époque pour améliorer ses performances et sa

précision.
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FiGURE 3.8 — Lancement d’entrainement.

3.6 Résultats

3.6.1 Précision

L’entrainement du modele YOLOvVS a permis d’obtenir des résultats impressionnants en termes
de précision et de temps d’exécution. Apres 25 époques, le modele a atteint une précision élevée,
démontrant sa capacité a détecter et classifier efficacement les objets dans les images annotées.
Chaque époque a pris environ 2.18 min a s’exécuter, ce qui signifie que I'entrainement complet
sur 25 époques a duré environ 54 min . Cette efficacité temporelle est essentielle pour permettre
des itérations rapides et des ajustements du modele, facilitant ainsi 'optimisation continue des
performances. Les graphiques générés tout au long du processus d’entrainement ont montré une
amélioration progressive des métriques de performance, indiquant que le modele a bien convergé

vers une solution optimale.

Epach GRU_men  box_loss cls_lgss @l _loss  Instances Slze
FET 15,66 1.572 B,5875 1.951 2 8@e: 108% 97/97 [el:59<e@:08, 1.23s5/it]
Class Images Instances Baxi(P R mAPSE mAPSB-0S): 198% 5/6 [@9:gc<8@:08, 1.83it/s5]
all 127 231 B._B5% .89y B.G21 B 461

25 eppochs completed in B.517 hours.
Optimizer stripped from runs/detect/tralnd/weights/lact.pt, 87.7M8
Optimizer stripped from runs/detect/traln2/weightes/best.pr, 87.7MB

Valldating rums/detect/tralndfwelghts/best.pt...
Ultralytics YOLOwE.8.196 & Python-3.18.12 torch-2.3.8ecul2d (UDA:® (Tesla T4, 15183MiB)
Model suwmary (fused): 268 layers, 43687379 parameters, @ gradients, 164.8 GFLOPs
Class Images Instances Bax(P R mEPSE mAPSB-RS): 108X 5/6 [@:le<@@:e8, 1.75s/it]
all 187 233 B8.550 8.587 B.331 B. 451
Speed: B.7m5 preprocess, 24.6ms inference, B.8ms loss, 8.3ms postprocess per image
Besults saved to runs/detect/traink

FIGURE 3.9 — Précision obtenue pour la classe Varroa
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3.6.2 Pertes pendant ’entrainement et la validation

D’apres le graphe obtenu dans la figure (3.10) de précision, il est clair que notre niveau de précision
maximal a été atteint apres environ 23 epochs. De plus, le graphe de la perte a diminué en fonction du
nombre des epochs jusqu’a sa valeur minimale aux environ de 10 epochs. Ces résultats d’entrainement

montrent bien que les performances obtenues sont satisfaisantes en utilisant le modele YOLOVS.
1. Box Loss (train/box_loss et val/box_loss) :

(a) Description : Mesure I'erreur entre les boites englobantes prédites par le modele et les boites
englobantes réelles. Cela inclut souvent des composantes telles que la distance entre les centres
des boites, la différence de taille et la forme.

(b) Observation : La courbe de train/box_loss diminue de 1.9 & environ 1.2, et la courbe de
val/box_loss diminue de 3.0 a environ 1.0. Cela indique que le modele devient de plus en plus
précis dans la localisation des objets au fur et a mesure de I'entrainement et maintient cette

précision sur les données de validation.
2. Classification Loss (train/cls_loss et val/cls_loss) :
(a) Description : Mesure l'erreur entre les classes prédites par le modele et les classes réelles.
Souvent calculée avec des fonctions de perte comme I’entropie croisée.

(b) Observation : La courbe de train/cls_loss passe de 2.0 a 0.5, et celle de val/cls_loss chute de
4.0 a 0.2. Cela montre que le modele améliore sa capacité a classifier correctement les objets,

tant pendant ’entrainement que sur les données de validation.
3. Distribution Focal Loss (DFL) (train/dfl loss et val/dfl loss) :
(a) Description : Une forme de perte focalisée qui accorde plus d’importance aux exemples diffi-
ciles a classer. Elle est souvent utilisée pour améliorer la précision sur des classes déséquilibrées.

(b) Observation : La courbe de train/dfl_loss diminue de 2.1 & 1.9, et celle de val/dfl loss passe
de 35.0 a presque 0. Ces diminutions indiquent que le modele s’améliore dans la classification
des exemples difficiles, aussi bien sur les données d’entrainement que sur les données de

validation.
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FiGURE 3.10 — Graphs de précision.

3.6.3 Meétriques de performance

1. Precision (metrics/precision(B)) :
(a) Description : La précision mesure la proportion de prédictions positives correctes par rap-
port a toutes les prédictions positives faites par le modele. Formellement, Precision = TP /
(TP 4 FP), ou TP est le nombre de vrais positifs et FP est le nombre de faux positifs.
(b) Observation : La courbe metrics/precision(B) atteint environ 0.8. Cela signifie que le modele

fait peu de fausses détections positives, montrant une bonne précision dans ses prédictions.

2. Recall (metrics/recall(B)) :

(a) Description : Le rappel mesure la proportion de vrais positifs correctement identifiés par le
modele par rapport au nombre total de vrais positifs dans les données. Formellement, Recall
= TP / (TP 4+ FN), ou FN est le nombre de faux négatifs.

(b) Observation : La courbe metrics/recall(B) approche 0.85. Cela indique que le modele détecte

la majorité des objets présents dans les images, avec peu de faux négatifs.

3. mAP50 (metrics/mAP50(B)) :
(a) Description : Le mAP (mean Average Precision) a un seuil d’IoU de 50% est la moyenne des
précisions moyennes (AP) calculées pour chaque classe & un seuil d’Intersection over Union
(IoU) de 50%.
(b) Observation : La courbe metrics/mAP50(B) est proche de 0.85. Un mAP50 élevé indique

que le modele est performant en termes de précision et de rappel a ce seuil particulier.
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4.

mAP5095 (metrics/mAP5095(B)) :

(a) Description : Le mAP moyen sur plusieurs seuils d’ToU, de 50% & 95%, calculé par incréments
de 5%. C’est une mesure plus stricte qui évalue la performance du modele a différents niveaux
de précision.

(b) Observation : La courbe metrics/mAP5095(B) atteint environ 0.55. Un mAP50-95 élevé
indique une performance robuste et stable du modele sur divers seuils de précision, montrant

sa capacité a bien généraliser.

Ces observations montrent que le modele s’améliore constamment au fil du temps, avec des pertes
qui diminuent et des métriques de performance qui augmentent, indiquant une bonne capacité de

généralisation et de précision.

3.7 Validation du modele

Ces images (3.11) font partie d'un ensemble de données de validation pour un systeme de détection

automatique des acariens Varroa sur les abeilles. Voici les points importants a noter :

Diversité des échantillons : Les images montrent des abeilles dans différentes poses et angles,

ce qui est crucial pour tester la robustesse du modele de détection.

Détections multiples : Plusieurs images présentent plus d’une boite de détection, indiquant la

capacité du systeme a identifier plusieurs acariens sur une seule abeille.

Précision des détections : Les boites rouges semblent bien cibler les zones ou les Varroa sont

susceptibles de se trouver, notamment entre les segments abdominaux et sur le thorax des abeilles.

Variété des conditions : Les images ont des éclairages et des arriere-plans différents, ce qui

permet de tester le modele dans diverses conditions.

Horodatage : Chaque image est identifiée par un horodatage, suggérant qu’elles proviennent de

séquences vidéo, ce qui pourrait étre utile pour suivre I’évolution de I'infestation dans le temps.

Qualité variable : Certaines images sont plus nettes que d’autres, ce qui est important pour

évaluer les performances du modele avec des données de qualité variable.
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FIGURE 3.11 — Détection automatique des acariens Varroa sur les abeilles.

Cette validation vise a s’assurer que le modele de détection des Varroa est précis et fiable dans
diverses situations. Elle permet aux chercheurs ou aux développeurs d’ajuster et d’améliorer I'algorithme

en fonction des résultats obtenus sur cet ensemble de données de test.

3.7.1 Test du modele YOLOvS

3.7.2 Via une application WEB

Nous avons implémenté une application web utilisant Flask, un framework Python (voir annex 1) .
Son but est de fournir une interface utilisateur pour la détection d’objets en temps réel a partir d’une
caméra connectée a 'ordinateur. L’application démarre un serveur Flask qui affiche une page HTML
personnalisée. Cette page contient un titre, des boutons pour démarrer et arréter la vidéo, ainsi qu’une
zone ou le flux vidéo sera affiché. Lorsque 'utilisateur clique sur le bouton ”Démarrer”, une requéte est
envoyée au serveur pour commencer la capture vidéo. Un thread séparé gere la capture continue des
images de la caméra. Chaque image capturée est ensuite traitée par le modele YOLO pour détecter la
présence d’objets, en I'occurrence des Varroa-Mites . Les résultats de détection sont encodés en JPEG
et envoyés au navigateur pour affichage dans la zone vidéo . En cas d’erreur lors de la capture ou de la
détection, des messages sont affichés dans la console du serveur Flask pour faciliter le débogage. Cette
architecture permet une interaction en temps réel avec la caméra et ’affichage des résultats de détection

d’objets directement dans l'interface web.
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La figure (3.12) montre une interface web intitulée "PC Camera YOLOv8 BEE_Varroa Detection”. Il
s’agit d’un systeme de détection automatique utilisant un modele d’intelligence artificielle YOLOvV8 pour
identifier les acariens Varroa sur les abeilles.

L’écran affiche une image capturée par une caméra, On peut voir une détection en cours, avec un cadre
rouge autour d’un objet identifié comme ” Varroa-Mite” (acarien Varroa) avec un score de confiance de
0,59 (59%) et 0,71 (71%) comme le montre La figure (3.13). Le test semble avoir réussi, car le systeme

a identifié ce qu’il considere étre un acarien Varroa dans I'image.
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PC Camera YOLOvS8 BEE_Varroa Detection
Démanar || Amdter

Equipe: Melle Berkand Hiba et Melle Kacem Hadjer
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FIGURE 3.12 — Interface de I'application web
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F1GURE 3.13 — Test de I'application développée
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3.7.3 ESP32-CAM

L’ESP32-CAM est un module d’Al Thinker basé sur un ESP32 proposant une interface WiFi et
Bluetooth associée a une caméra miniature couleur 2MP OV2640 comme le montre la figure (3.14),

parmis ces caractirstiques :
e Alimentation : 3,3 ou 5 Vcc
e Consommation : 2000 mA maxi
e Microcontroéleur : ESP32 a 240 MHz
e Mémoire RAM : 520 Ko
e Mémoire PSRAM : 4 Mo
e Compatibilité : capteurs OV2640 et OV7670 (capteur OV2640 intégré)
e Bluetooth : compatible 4.2, EDR et BLE
e WiFi 802.11b/g/n/e/i (compatible WPA, WPA2, WPA2-Enterprise et WPS)
e Interfaces disponibles : UART, SPI, 12C, PWM, ADC et DAC
e Formats vidéo supportés : JPEG (OV2640)
e Débit série : 115200 bps
e Lecteur de carte micro-SD (4 Go maxi, carte non inclus)
¢ Broches utilisées par le lecteur micro-SD : 2, 4, 12, 13, 14 et 15
e Sorties 3,3 Vcc
e Broches GPIO : UART, SPI et 12C
e Bouton reset
e Température de service : -20 a 85 °C

e Dimensions : 27 x 40 x 4,5 mm

e Poids : 10 g [12]
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FIGURE 3.14 - ESP32 CAM.

3.7.4 Installer le logiciel requis

e Téléchargez et installez 'IDE Arduino depuis le site officiel.
e Ouvrez Arduino IDE.
e Allez dans Fichier >Préférences.

e Dans le champ "URL de gestionnaire de cartes supplémentaires”, ajoutez cette URL : https:

//dl.espressif.com/dl/package_esp32_index.json.
e Allez dans Outils >Type de carte >Gestionnaire de cartes et recherchez ”esp32”.

e Installez le paquet "esp32” de Espressif Systems.

3.7.5 Configurer ’ESP32-CAM

e Connecter 'ESP32-CAM a l'ordinateur.

Ouvrez Arduino IDE.

Allez dans Fichier >Exemples >ESP32 >Camera >CameraWebServer.

Modifiez les parametres Wi-Fi dans le code (ssid et password).

Sélectionnez la carte ESP32 Wrover Module sous Outils >Type de carte.

Sélectionnez le bon port COM sous Outils >Port.

Cliquez sur Téléverser pour flasher 'ESP32-CAM.

Une fois le téléversement terminé, ouvrez le moniteur série (Baudrate 115200).
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e Appuyez sur le bouton reset de 'ESP32-CAM.
e Notez 'adresse IP affichée dans le moniteur série comme illustré dans la figure (3.15).

e Accédez a cette adresse IP dans un navigateur web pour voir le flux vidéo.

| [T

-» gat:i0xl (POWERCE RESET) ,boot:0x13 |3FPI FAST FLASH BOOT)

» configeips 0, SEIME: lxes=
—-» el devs0xDd, g dew:0x00,d_dev:0x00, cal_dew:0x00, hd_dew: 0000, wip_ dew:0x00
= mode; D13, clock daw:l
T => load:0Ox3ft10020; len: 12449
= lomd; Ox400TS000, Llen: 13064
JET = load:Cxi0000400, Len: 3 600
-» mntecy O=d00E05€0

> E |494) esp_core_dump_f£°f67° Ko core dump partition foumd!

2 -» E [494) weap_cors_dump flash: Mo care dump pactibien faund!

Z23:16:59.071 - ..
EJe16: 59,830 => WiFi connected

23:16:50.290 -» Camers RPeady! Use "hotp: //15Z_168.1.3B' bto conmest

B Deéfiersent mronatcpe ([ Afcher Morodstage Farreels bgne 1 L5200 bassd EMfacer la sostie

FIGURE 3.15 — Adresse IP du ESP32-CAM.

3.7.6 Préparer ’environnement YOLOvVS8

Installer Python(version 3.8 ou supérieure).

Ouvrez I'invite de commandes et installez les bibliotheques NumPy, OpenCV, ultralytics et cvlib

en tapant pip install avant chaque bibliotheques comme illustré dans la figure (3.16)

Téléchargez le modele YOLOvVS depuis le dépot officiel Ultralytics.

Placez le modele dans un répertoire.

T Invite de commandes x 1= |

rosoft Windows [version 18.8.22

C:\Users\berch> pip install opencv-python evlib numpy ultarlytics

FIGURE 3.16 — Installation des bibliotheques de python.

60



Trom ultralytics 1mport TOLO
import ovz

import requests

lmport o numpy as np

FI1GURE 3.17 — Importation des Bibliotheques.

3.7.7 Intégrer YOLOvV8 avec ’ESP32-CAM

1. Importation des Bibliotheques
e ‘Ultralytics” est utilisé pour charger et utiliser le modele YOLO.
e ‘cv2’ est la bibliotheque OpenCV, utilisée pour le traitement d’images et I'affichage.
e ‘Requests’ est utilisé pour envoyer des requétes HT'TP pour obtenir I'image de 'ESP32-CAM.

e ‘Numpy’ est utilisé pour manipuler les tableaux de données d’image.

2. Définir les Constantes

# URL de 1'ESFP32-CAM (remplacez par 1l'URL correcte)

ESP32 CAM URL = "http://192.168.1.38/capture"

# Chemin complet vers le modele YOLO
sers/berch/Desktop/best.pt”

model path = "C:i/U

FIGURE 3.18 — Définir les Constantes.

e ‘ESP32_CAM_URL’ est 'URL de 'ESP32-CAM pour capturer une image.

e ‘model _path’ est le chemin complet vers le modele YOLO pré-entrainé.

3. Charger le Modele YOLO

# Charger le modele TOLO
model = YOLO(model path)

F1GURE 3.19 — Charger le Modele YOLO
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e ‘YOLO(model path)’ charge le modele YOLO a partir du chemin spécifié.

4. Définir une Fonction pour Obtenir I’'Image de 'ESP32-CAM

get frame from esp32 cam(url):
# Envoyer une requéte GET pour obtenir 1'image
response = requests.get{url)
response.status_code == 200:
# Convertic le contenu de la réponse en tablsau numpy
image_array = np.frombuffer(response.content, np.uint#)
# Decoder 1'image
frame = cvi.imdecods (image array, ©va.IMREAD COLOR)
frame

;ri:t{”Hrrﬁur lors de la capture de 1'image depuis 1'ESPI2-CAM")
F1GURE 3.20 — Fonction pour Obtenir I'lmage de 'ESP32-CAM.

‘ requests.get(url)” envoie une requéte GET a 'ESP32-CAM pour capturer une image.

‘ np.frombuffer(response.content, np.uint8)’convertit le contenu de la réponse en un tableau

numpy.

‘cv2.imdecode(image_array, cv2.IMREAD_COLOR)’ décode le tableau numpy en une image.

La fonction retourne I'image décodée ou’ None’ en cas d’échec.

5. Boucle Principale

# Obtenir 1'image depuis L'ESP3I-CAM
frame = get frame_from_esp3? cam(ESP3Z_CAM_URL)

frame i: lones
# Predire a partic de l'image avec affichage =t confiance d= 0,25
results = model.predictisource=frame, show=Tru=, conf=0,25)

# ARfficher le resulta
print (results) # Debugging line to print the results object structure

# Let's aszume “results® iz a list of dictionaries or similar structures

result in results:

printi{result) # Debugging line to print each rezult in the results

# Assuming result.imgs[0] should be replaced with the correct attrib

# Since the exact structure is unknown, we need to inspect the resul
hasattri{result, "imgs') and leniresult.imgs) > 03

cvZ.imshow ("TOLO Prediction™, result.imgs([0])
hasattr{result, ]
cvZ.imshow (" TOLD Pre

"y result.image)

print("No image attribute found in result"™)

ovZ.waitKey(l) & OXFF == ord{'q'):

print ("Impossible de capturer l'image depuis 1'ESP3Z-CRAM")

FIGURE 3.21 — boucle principale
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3.7.8 RESULTAT DU TEST

v 5" imageljpg o =
, S
a

Varroa—Mite 0.5080A

arroa—Mite 0.47

1 imageljpg = O x

FIGURE 3.22 — Résultat du test.

No image attribute found in result
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FIGURE 3.23 — Résultat de détection.
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Conclusion
La détection précoce et précise des maladies des abeilles, en particulier le varroa destructor, est cruciale
pour la protection de nos colonies d’abeilles et, par extension, pour la sécurité alimentaire et la stabilité de
notre écosysteme. Les méthodes traditionnelles de surveillance des ruches, bien qu’essentielles, présentent
des limitations notables en termes de cott, de temps et d’expertise requise. Les avancées technologiques,
notamment 'intelligence artificielle et la vision par ordinateur, offrent des solutions prometteuses pour
surmonter ces défis.

Dans ce chapitre, nous avons exploré I'état de I'art des systemes de détection des maladies des
abeilles et avons présenté une solution basée sur l'intelligence artificielle, exploitant les techniques de
I’apprentissage automatique et du traitement d’images. Nous avons détaillé le processus de création
d’une base de données d’images annotées, I’entrainement du modele YOLOVS et les résultats obtenus.
Le modele entrainé a montré une grande précision dans la détection du varroa destructor, ouvrant la
voie & une surveillance plus efficace et rapide des ruches.

L’intégration de cette technologie dans les pratiques apicoles peut transformer la gestion sanitaire des
colonies d’abeilles, en permettant des interventions rapides et ciblées. Cela contribuera non seulement a
la préservation des populations d’abeilles, mais aussi a la protection de la biodiversité et a la stabilité

des chaines d’approvisionnement alimentaire.
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Conclusion Générale
L’étude approfondie menée a travers les trois chapitres de cette mémoire révele 'intersection cruciale
entre I'intelligence artificielle (IA), la santé des abeilles et la sécurité alimentaire mondiale. Chaque cha-
pitre explore des domaines distincts mais complémentaires, offrant des perspectives uniques sur les défis
contemporains et les innovations technologiques qui fagonnent notre monde moderne.
Le premier chapitre a examiné I'impact révolutionnaire de YOLO (You Only Look Once) dans le do-
maine de la détection d’objets. Nous avons constaté que YOLO représente une avancée significative
grace a sa capacité a localiser et classifier des objets en temps réel, malgré certaines limites liées a la
détection d’objets de petite taille. L’avenir de YOLO semble prometteur avec des développements conti-
nus qui pourraient étendre son application a une gamme encore plus large de taches et de plateformes
matérielles.
Le deuxieme chapitre s’est concentré sur la santé des abeilles, mettant en lumiere les défis critiques aux-
quels elles sont confrontées, tels que les maladies, les parasites et les impacts du changement climatique.
En adoptant une approche intégrée, nous avons exploré comment des solutions innovantes basées sur
I'TA peuvent contribuer a détecter et prévenir efficacement les maladies comme le varroa destructor,
garantissant ainsi la durabilité des populations d’abeilles et la sécurité alimentaire mondiale.
Le troisieme chapitre a introduit 1'utilisation de I'Internet des Objets (IoT) et des technologies connectées
pour améliorer la gestion des ruches et la surveillance de la santé des abeilles. En intégrant des capteurs
intelligents et des systemes de traitement d’images avancés, cette approche permet une surveillance en
temps réel, facilitant des interventions rapides et ciblées pour préserver la santé des colonies d’abeilles.
En conclusion, cette mémoire démontre que l'innovation technologique, notamment a travers I'IA et
I'loT, joue un role crucial dans la résolution des défis environnementaux et agricoles contemporains.
En renforcant la capacité a détecter précocement les maladies des abeilles, en améliorant la gestion des
ruches et en augmentant la résilience des écosystemes agricoles, ces avancées contribuent directement a
la sécurité alimentaire mondiale et a la préservation de la biodiversité.
Comme perspectives, il est essentiel de poursuivre les recherches et les développements technologiques
dans ces domaines afin d’optimiser les systemes existants et d’explorer de nouvelles applications poten-
tielles. Nous travaillons actuellement au renforcement de la base de données, a ’extension des classes
de maladies et a la mise en place d’alertes en cas de détection, tout en intégrant ces fonctionnalités
dans une application. En intégrant les connaissances scientifiques, les innovations technologiques et les
pratiques durables, nous pouvons aspirer a un avenir ou les abeilles continuent de prospérer en tant
que pollinisateurs essentiels, assurant ainsi la durabilité écologique et alimentaire pour les générations

futures.
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Annexe A

Premiere annexe

A.1 Importation Bibliotheque

from flask import Flask, Response, render_template_string
import cv2
from ultralytics import YOLO

import threading

e Flask : Framework web utilisé pour créer 'interface utilisateur et gérer les requétes HT'TP.
e cv2 (OpenCYV) : Bibliotheque pour le traitement d’images et la capture vidéo.

e YOLO (ultralytics) : Framework d’apprentissage profond utilisé pour la détection d’objets.

A.2 Initialisation de I’Application Flask

app = Flask(__name__)

e Crée une instance de 'application Flask.
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A.3 Chargement du Modele YOLO

model_path = "C:/best (3) (1).pt"
model = YOLO(model_path)

e Spécifie le chemin du modele YOLO pré-entrainé et U'instancie avec YOLO().

A.4 Initialisation de la Capture Vidéo

cap = cv2.VideoCapture(0)

cap_opened = False

frame_lock = threading.Lock()

output_frame = None

cv2.VideoCapture(0) : Ouvre le flux vidéo de la premiere caméra disponible.

e cap_opened : Variable pour suivre I'état de la caméra (ouverte ou fermée).

frame_lock : Objet de verrouillage pour synchroniser ’acces aux frames vidéo.

output_frame : Stocke la derniere frame traitée pour 'affichage.

A.5 Modele HTML pour ’'Interface Utilisateur

template = £"""
<!DOCTYPE html>
<html>
<head>
<title>PC Camera YOLOv8 BEE_Varroa Detection</title>
<style>
body { background-color: #f0f8ff; } /* Couleur de fond personnalisée */
.logo {
width: 100px;
display: block;

margin-left: auto;
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margin-right: auto;
}
</style>
<script type="text/javascript">
function startVideo() {
fetch(’/start_video’);
document .getElementById(’video_feed’) .src = "/video_feed";
}
function stopVideo() {
fetch(’/stop_video’);
document .getElementById(’video_feed’) .src = "";
}
</script>
</head>
<body>
<hl style="text-align: center; color: red; font-weight: bold;">PC Camera YOLOv8 BEE_Varrc
<p style="text-align: center;">Equipe: Melle Berkani Hiba et Melle Kacem Hadjer</p>
<img src="/static/logo.png" class="logo" alt="Logo">
<button onclick="startVideo()">Démarrer</button>
<button onclick="stopVideo()">Arré&ter</button>
<br><br>
<img id="video_feed" src="" width="100%">
</body>
</html>

e template : Modele HTML pour l'interface utilisateur. Il définit une page web avec un titre, un
style CSS personnalisé, des boutons pour démarrer/arréter la vidéo, et un élément jimg; pour

afficher le flux vidéo.
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A.6 Boucle pour Capturer les Frames et Faire des Prédictions

def capture_frames():
global cap_opened, output_frame, cap
while True:
with frame_lock:
if not cap_opened:
cap.release() # Libérer la ressource de la caméra
continue
if not cap.isOpened():
cap = cv2.VideoCapture(0) # Réinitialiser la capture vidéo
ret, frame = cap.read()
if not ret:
print ("Erreur lors de la capture de la frame")

continue

# Prédire a partir de la frame avec YOLO
try:
results = model.predict(frame, conf_threshold=0.3, nms_threshold=0.4)
if isinstance(results, list):
for result in results:
if hasattr(result, ’pred’):
detections = result.pred
if len(detections) > O:
result_frame = result.render()
_, jpeg = cv2.imencode(’.jpg’, result_frame)
output_frame = jpeg.tobytes()
break
else:
print ("Aucune détection trouvée.")
elif hasattr(results, ’pred’):
detections = results.pred

if len(detections) > O:
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result_frame = results.render()
_, jpeg = cv2.imencode(’.jpg’, result_frame)
output_frame = jpeg.tobytes()
else:
print ("Aucune détection trouvée.")
except Exception as e:
print (f"Erreur lors de la prédiction avec YOLO : {e}")

continue

e capture_frames() : Fonction exécutée dans un thread séparé pour capturer les frames vidéo,

effectuer des prédictions avec YOLO, et mettre a jour output_frame avec les frames traitées.

A.7 Génération du Flux Vidéo pour I'Interface Utilisateur

def generate():
global output_frame
while True:
with frame_lock:
if output_frame is None:
continue
frame = output_frame
yield (b’--frame\r\n’

b’Content-Type: image/jpeg\r\n\r\n’ + frame + b’\r\n’)

e generate() : Génere un flux d’'images JPEG pour étre affiché dans I’élément jimg;, de l'interface

utilisateur.
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A.8 Routes Flask pour I'Interface Utilisateur et Controle Vidéo

@app.route(’/video_feed’)
def video_feed():
return Response(generate(),

mimetype=’multipart/x-mixed-replace; boundary=frame’)

Qapp.route(’/?)
def index():

return render_template_string(template)

Q@app.route(’/start_video’)
def start_video():
global cap_opened
cap_opened = True

return "Video started"

@app.route(’/stop_video’)
def stop_video():
global cap_opened
cap_opened = False

return "Video stopped"

e @app.route(’/video_feed’) : Route qui renvoie un flux d’images pour étre affiché dans I'interface

utilisateur.
e @app.route(’/’) : Route qui renvoie le modele HTML (template) pour I'interface utilisateur.

e @app.route(’/start,ided’) : Routepourdémarrerlacapturevidéoenmettantcap_openedaTrue.@app.route(’/s
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A.9 Démarrage de I’Application Flask

e if __name__ == ’__main__’:
threading.Thread(target=capture_frames, daemon=True).start()

app.run(host=’0.0.0.0’, port=5000, debug=True)

e name__ == "’_main__’ : Condition qui vérifie si le script est exécuté directement.
e threading.Thread(target=capture_frames, daemon=True).start() : Démarrage d’un thread
pour capturer les frames vidéo en arriere-plan.

e app.run(...) : Lancement de I'application Flask sur le serveur local.
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Annexe B

Deuxieme annexe

B.1 Prototype

FIGURE B.1 — Ruche avec ESP32-Cam.
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