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       Introduction générale 

 

L'environnement marin est une ressource vitale pour notre planète, abritant une diversité 

incroyable de formes de vie et jouant un rôle crucial dans la régulation du climat mondial. 

Cependant, il est confronté à de graves défis, notamment la pollution marine, qui met en péril la 

santé des océans et de ses écosystèmes. La pollution marine, qu'elle soit d'origine anthropique ou 

naturelle, a des conséquences dévastatrices sur la biodiversité marine, la qualité de l'eau et la vie 

humaine. 

 

Pour surveiller et comprendre l'ampleur de la pollution marine, les scientifiques et les 

chercheurs ont développé des outils de télédétection avancés, notamment l'utilisation de drones et de 

satellites. Ces technologies permettent de recueillir des données cruciales sur l'état des océans et de 

détecter les zones affectées par la pollution. Cependant, le traitement de ces données massives 

nécessite des méthodes sophistiquées, c'est là que l'apprentissage automatique entre en jeu. 

 

Ce mémoire est constitué de quatre chapitres : 

 

  Le premier chapitre présente une généralité sur la pollution marine, en mettant l’accent sur les 

différentes méthodes de classifications (réseaux de neurones). Par la suite, nous avons expliqué le 

principe de fonctionnement des algorithmes utilisés dans la classification des images, le traitement 

des images par satellite et drone, ainsi que les avantages et les inconvénients de ces applications. 

 

Le deuxième chapitre est consacré à une présentation des différents travaux de la littérature 

dans ce contexte. Nous avons étudié les méthodes et les techniques de télédétection par drone. 

 

Le troisième chapitre offre une vue d'ensemble des concepts clés de l'apprentissage 

automatique et de ses diverses méthodes. 

 

Le Quatrième chapitre est consacré au développement d’une application web de télédétection 

de la pollution marine. Nous avons présenté la méthodologie de conception, et les résultats de 

simulations obtenues avec Google colab sont très encourageants en termes de classification, 

traitement, étude de probabilité d’erreur. Enfin, une conclusion. 
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I Généralité sur la pollution Marine 

I.1. Introduction 

 La pollution marine est devenue l'une des plus grandes menaces environnementales 

mondiales du XXIe siècle. Les écosystèmes marins, essentiels à la vie sur Terre, sont de plus 

en plus soumis à une variété de polluants, mettant en danger la biodiversité, la santé humaine 

et l'économie mondiale. La détection précoce et la gestion efficace de la pollution marine sont 

devenues des préoccupations cruciales, nécessitant le développement de méthodes de 

détection sophistiquées et innovantes. Dans cette discussion, nous explorerons la 

problématique de la pollution marine et les méthodes actuelles de détection. 

 La pollution de l'environnement est un problème majeur qui affecte notre planète et 

notre santé. Les émissions de gaz à effet de serre, les déchets toxiques et les polluants 

atmosphériques ont des effets négatifs sur l'air, l'eau, le sol et les écosystèmes, ainsi que sur la 

santé humaine. Pour lutter contre la pollution, il est essentiel de surveiller et de détecter les 

niveaux de pollution dans l'environnement. Les méthodes traditionnelles de surveillance de la 

pollution, telles que les relevés manuels et les capteurs fixes, peuvent être coûteuses, 

laborieuses et ne fournissent pas toujours une couverture complète [1]. 

 Les techniques d'apprentissage automatique peuvent jouer un rôle important dans la 

télédétection de la pollution marine. L'apprentissage automatique est une branche de 

l'intelligence artificielle qui utilise des algorithmes pour apprendre à partir de données et 

effectuer des tâches sans être explicitement programmé [2]. Les techniques d'apprentissage 

automatique peuvent être appliquées à la détection de la pollution en utilisant des données 

environnementales telles que les données météorologiques, les émissions de polluants et les 

données de qualité de l'air [3]. 

 En utilisant des techniques d'apprentissage automatique pour créer des modèles 

prédictifs pour la détection de la pollution. Ces modèles peuvent être formés à partir de 

données historiques pour prédire les niveaux de pollution futurs [4]. Les techniques 

d'apprentissage automatique peuvent également être utilisées pour la détection en temps réel 

de la pollution, en analysant les données en temps réel provenant de capteurs et d'autres 

sources [5]. 
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 La détection de la pollution par des techniques d'apprentissage automatique est une 

approche prometteuse pour surveiller et prévenir la pollution de l'environnement [8]. Les 

progrès continus dans les techniques d'apprentissage automatique et la collecte de données 

environnementales devraient permettre de réaliser des avancées significatives dans ce 

domaine crucial pour notre planète et notre santé. 

 

 La pollution marine est un problème majeur qui affecte les océans et les mers du 

monde entier [9]. Elle est causée par une variété de sources, notamment les déversements de 

pétrole, les rejets industriels, les déchets plastiques et les produits chimiques toxiques [10]. La 

pollution marine a des conséquences graves sur les écosystèmes marins, la santé des animaux 

marins et la santé humaine [11]. 

 

 

                                                    Figure 1:Le vent tourne pour la pollution plastique de l'océan. 

. 

 Les techniques d'apprentissage automatique peuvent aider à surveiller et à détecter la 

pollution marine en utilisant des données environnementales telles que les données satellites, 

les relevés océanographiques, les relevés des pêcheurs et les images aériennes [12]. Les 

données collectées peuvent être utilisées pour créer des modèles prédictifs qui peuvent aider à 

prédire les zones où la pollution est la plus probable de se produire, ainsi que les zones où elle 

a déjà eu lieu [13]. 
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 L'un des principaux défis de la détection de la pollution marine est la complexité de 

l'environnement marin. Les océans sont vastes et complexes, avec de nombreux facteurs 

environnementaux qui peuvent affecter la propagation des polluants, tels que les courants, les 

vents et les marées. Les techniques d'apprentissage automatique peuvent aider à résoudre ce 

problème en utilisant des modèles qui prennent en compte les facteurs environnementaux 

pour prédire la propagation de la pollution marine [14]. 

 Un autre défi important est la nécessité de collecter des données précises et complètes. 

Les données doivent être collectées à partir de multiples sources, y compris les satellites, les 

capteurs et les relevés océanographiques, pour fournir une image complète de l'environnement 

marin. Les données doivent également être traitées de manière à fournir des informations 

exploitables pour la détection de la pollution marine [15]. 

 

I.2. Problématique de la Pollution Marine 

 La pollution marine se réfère à la présence de contaminants d'origine humaine dans les 

océans, les mers, les rivières et autres étendues d'eau. Elle résulte de diverses activités 

humaines, telles que le déversement de déchets industriels, le rejet de substances chimiques 

toxiques, les débris plastiques, les marées noires, la surpêche, et bien d'autres facteurs. Cette 

pollution entraîne des conséquences graves pour l'environnement marin et ses habitants, 

notamment : 

 

Menace pour la Biodiversité : Les contaminants chimiques peuvent endommager 

les écosystèmes marins, entraînant la mortalité d'organismes marins et la 

perturbation des chaînes alimentaires. 

 

Risques pour la Santé Humaine : Les polluants marins peuvent contaminer les 

poissons et les fruits de mer que nous consommons, ce qui présente un risque pour la 

santé humaine. 

 

Impact Économique : La pollution marine peut entraîner des pertes économiques 

importantes pour les industries de la pêche, du tourisme et de la navigation, affectant 

les moyens de subsistance de nombreuses communautés côtières. 
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La complexité de la pollution marine réside dans la diversité des sources 

potentielles de contaminants, des déchets plastiques flottants aux marées noires 

dévastatrices. Par conséquent, la détection et la gestion efficaces de ces polluants 

nécessitent une approche multidisciplinaire et l'utilisation de technologies avancées. 

 

 

Figure 2 : les effets de la pollution marine sur les animaux. 

  

 La surveillance des pollutions est devenue très importante dans chaque pays dans le 

monde et a un impact surtout sur la santé publique, sur les environnements naturels et sur 

l’économie de pays. Malheureusement, ça reste pour l’instant très difficile à réaliser en 

l’Algérie pour raison de manque de moyens, les données fournies par des satellites sur la 

pollution atmosphérique sont d’un apport considérable, mais c’est vraiment coûteux, Il y a 

toujours du retard dans la détection de la pollution et impossibilité de détecter la source de 

pollution marine ,Le déploiement d'un drone pourrait être considéré comme une alternative 

très peu coûteuse, efficace et notamment à moindre risque il est apporté une nouvelle mesure 

de surveillance qui démontre et complète d'observations satellitaires[18], 
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              Figure 3 : Système de communication de drone et satellite. 

 

 L’intégration des sources de données des drones peut relever un défi majeur dans 

l'observation des milieux naturels et résoudre tous les problèmes de télédétection en Algérie et 

par conséquent, cela à un impact direct sur l’économie de pays par la réduction de taxe de 

carbone [19]. 

 La croissance de la pollution marine présenté sous plusieurs formes : pollution des 

mers par le pétrole, les produits chimiques, les déchets nucléaires et l'effet de la société 

industrielle urbaine n'a cessé de croître et de causer des dommages de plus en plus graves aux 

ressources vivantes et à l'écologie du milieu marin et aux côtes des États côtiers [20]. Le 

contrôle, la réduction et l'élimination de la pollution marine sont devenus l'un des enjeux 

majeurs du droit de la mer contemporain et se sont avérés être une tâche complexe, 

nécessitant la création d'un nouveau corpus de droit international en pleine expansion. Ce 

processus, bien qu'à certains égards encore incomplets, a atteint son stade potentiellement le 

plus important de codification et de développement [21]. 

I.3. Méthodes de Détection de la Pollution Marine 

 La détection de la pollution marine a connu des avancées significatives grâce aux 

progrès technologiques. Les méthodes de détection se sont diversifiées pour répondre à la 

variété des polluants et des scénarios de pollution. Voici quelques-unes des principales 

méthodes utilisées pour détecter la pollution marine : 
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Surveillance Visuelle : L'observation visuelle par des équipes de terrain reste une 

méthode fondamentale pour repérer les déchets plastiques flottants, les marées 

noires et d'autres pollutions visibles. 

 

Capteurs Chimiques : Des capteurs chimiques spécifiques peuvent être déployés 

pour détecter des contaminants tels que les hydrocarbures, les métaux lourds et les 

produits chimiques toxiques. 

 

Télédétection par Satellite : Les images satellitaires permettent de surveiller de 

vastes zones océaniques pour détecter les zones de déversement d'hydrocarbures ou 

de changements dans la qualité de l'eau. 

 

 

 

Drones : Les drones équipés de capteurs peuvent survoler les zones côtières pour 

collecter des données précises sur la pollution marine et les débris plastiques. 

 

Systèmes d'Alerte Précoce : Des systèmes d'alerte précoce basés sur des modèles 

informatiques et des données en temps réel peuvent être utilisés pour prévoir et 

détecter les marées noires potentielles. 

 

Échantillonnage Sous-marin : Des véhicules sous-marins autonomes (AUV) 

peuvent être déployés pour collecter des échantillons d'eau, de sédiments et de faune 

pour analyse en laboratoire. 

 

Analyse de l'ADN Environnemental : Le méta génomique environnemental 

permet de détecter la présence de contaminants et de surveiller la biodiversité 

marine à partir de l'ADN présent dans l'eau. 

 

Ces méthodes ne sont pas exclusives et peuvent être combinées pour fournir 

une image complète de la pollution marine. De plus, l'intelligence artificielle et 

l'apprentissage automatique sont de plus en plus utilisés pour analyser les données 

collectées et détecter automatiquement des anomalies ou des signes de pollution. 
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I.4. Conclusion 

La pollution marine est une menace grave pour les écosystèmes marins et la 

santé humaine. La détection précoce et la gestion efficace de cette pollution sont 

essentielles pour protéger nos océans. Les avancées technologiques, telles que 

l'utilisation de drones, de capteurs avancés et d'algorithmes d'apprentissage, jouent un 

rôle de plus en plus important dans cette lutte. Cependant, il reste beaucoup de travail 

à faire pour développer des méthodes de détection toujours plus sophistiquées, pour 

sensibiliser davantage à cette problématique et pour promouvoir des pratiques 

durables qui réduiront à terme la pollution marine à sa source. La préservation de nos 

océans dépend de notre capacité à comprendre, à surveiller et à lutter contre cette 

pollution, et la technologie joue un rôle vital dans cette mission. 
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II Recherche Bibliographique 

 

II.1. Détection de la pollution en générale 

La détection de la pollution est un processus crucial pour comprendre l'impact de la 

pollution sur la santé humaine, les écosystèmes et l'environnement dans son ensemble. Elle 

permet de repérer les sources de pollution et de mesurer les niveaux de contaminants présents 

dans l'air, l'eau et le sol. Cela aide les scientifiques, les décideurs politiques et les 

gestionnaires de l'environnement à évaluer les risques pour la santé, à prendre des mesures de 

prévention et de contrôle, et à élaborer des politiques environnementales efficaces [70]. Les 

techniques suivantes sont actuellement utilisées pour la détection de la pollution marine : 

II.2. Échantillonnage et analyse chimique 

Ils sont des méthodes utilisées dans la détection de la pollution. L'échantillonnage 

consiste à collecter des échantillons d'air, d'eau, de sol ou d'autres matrices 

environnementales, tandis que l'analyse chimique permet de déterminer la présence et les 

concentrations de polluants. Ces méthodes offrent une mesure précise des polluants, 

permettant d'évaluer leur impact sur la santé humaine et les écosystèmes, d'identifier les 

sources de pollution et de prendre des mesures appropriées de prévention et de contrôle. 

Cependant, elles nécessitent des compétences techniques et des équipements spécialisés, et 

sont limitées en termes de couverture spatiale et temporelle. Malgré cela, elles restent 

essentielles pour obtenir des données fiables sur les concentrations de polluants [71]. 

II.3. Capteurs de surveillance en temps réel 

Les capteurs de surveillance en temps réel sont des dispositifs spéciaux utilisés pour 

mesurer les niveaux de polluants de manière continue et instantanée. Ces capteurs peuvent 

être fixes, installés dans des stations de surveillance de la qualité de l'air, de l'eau ou du sol, ou 

portables, permettant ainsi une surveillance sur le terrain. Ces capteurs sont conçus pour 

détecter et mesurer divers polluants tels que les particules fines, les oxydes d'azote, les 

composés organiques volatils, les métaux lourds. Ils utilisent différentes technologies de 

détection, telles que la spectroscopie, la chromatographie, les capteurs électrochimiques, les 

capteurs optiques, etc. L’avantage des capteurs de surveillance en temps réel est qu'ils 

fournissent des données en temps réel, permettant ainsi de détecter rapidement les 

variations des niveaux de Pollution. Cela permet une réponse rapide en cas de dépassement 

des seuils de pollution ou de détection d'événements inhabituels. De plus, ces capteurs peuvent 

être intégrés à des réseaux de surveillance, permettant une collecte continue de données sur de  
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vastes zones géographiques. Les capteurs de surveillance en temps réel peuvent 

présenter certaines limites, notamment en termes de sensibilité et de spécificité des mesures. 

Certains capteurs peuvent également nécessiter un étalonnage régulier et une maintenance 

appropriée pour garantir la précision des données. 

II.4. Imagerie satellitaire 

Ils ont une technique de détection de la pollution qui utilise des satellites en orbite 

pour capturer des images de la Terre. Ces satellites sont équipés de capteurs d'imagerie 

spéciaux qui enregistrent les différentes longueurs d'onde de la lumière réfléchie ou émise par 

la surface terrestre. L'imagerie satellitaire permet de visualiser et de cartographier les zones 

polluées, ce qui permet de détecter les changements dans l'environnement, tels que la 

pollution de l'eau, de l'air, du sol, ou encore la déforestation. Les images obtenues sont ensuite 

traitées et analysées pour identifier les sources et les niveaux de pollution, ainsi que pour 

suivre l'évolution de la situation dans le temps.    Les avantages de l'imagerie satellitaire 

dans la détection de la pollution sont nombreux. Tout d'abord, elle permet de couvrir de vastes 

zones géographiques, y compris les régions éloignées ou difficiles d'accès, ce qui est souvent 

difficile avec d'autres méthodes de surveillance. De plus, les images satellitaires offrent une 

vue d'ensemble et une perspective globale, ce qui permet de mieux comprendre les schémas et 

les tendances de la pollution à l'échelle régionale ou mondiale. 

L'imagerie satellitaire peut également fournir des informations précieuses pour la prise 

de décisions et la planification des mesures de lutte contre la pollution. Les images permettent 

d'identifier les zones à risque élevé, de prioriser les actions de prévention et de contrôle, ainsi 

que de surveiller l'efficacité des mesures mises en place. 

 En conclusion, l'imagerie satellitaire est une technique précieuse pour la détection de la 

pollution, offrant une vue d'ensemble, une couverture étendue et des données historiques. Elle  

Complète les autres méthodes de surveillance de la pollution et contribué à une meilleure 

compréhension de l'impact environnemental de la pollution [73]. 

 

II.5. Modélisation et simulation 

Ils ont des outils essentiels dans la détection de la pollution. Elles consistent à utiliser 

des modèles informatiques pour simuler la dispersion des polluants dans l'air, l'eau ou le sol.  

Ces modèles prennent en compte divers facteurs tels que les conditions météorologiques, les 

caractéristiques du terrain, les sources de pollution et les réactions chimiques des polluants. 

La modélisation permet de prédire la propagation des polluants à partir de différentes sources, 

de simuler les concentrations de polluants dans l'environnement et d'évaluer leur impact sur la  
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qualité de l'air, de l'eau ou du sol. Elle peut également aider à identifier les zones à risque 

élevé de pollution et à évaluer l'efficacité de mesures de réduction de la pollution. Les 

modèles et simulations peuvent contribuer à la prise de décisions éclairées en matière de 

gestion de la pollution, en permettant de tester différentes stratégies d'intervention et d'évaluer 

leur efficacité avant leur mise en œuvre dans le monde réel. Il convient de noter que la 

modélisation et la simulation sont des outils complémentaires aux autres méthodes de 

détection de la pollution, telles que les mesures sur le terrain et les réseaux de surveillance. En 

combinant ces différentes approches, il est possible d'obtenir une compréhension plus 

complète de la pollution et de prendre des mesures appropriées pour la réduire [74]. 

II.6. Réseaux de surveillance 

Ils ont un outil important dans la détection de la pollution, car ils permettent de 

collecter des données sur les niveaux de polluants dans différents endroits. Ces réseaux 

peuvent être composés de stations de surveillance fixes, qui mesurent en continu les niveaux 

de polluants tels que les particules fines, les oxydes d'azote, le dioxyde de soufre ou le 

monoxyde de carbone. Les données collectées sont ensuite analysées pour évaluer la qualité 

de l'air, de l'eau ou du sol et pour identifier les tendances et les sources de pollution. Les 

réseaux de surveillance peuvent également aider à surveiller les effets des mesures prises pour 

réduire la pollution, telles que les restrictions de circulation ou les normes d'émission plus 

strictes pour les véhicules et les usines. 

Cependant, les réseaux de surveillance ont également des limites, car ils ne peuvent 

pas mesurer tous les types de polluants, et il peut y avoir des zones où la pollution n'est pas 

surveillée. De plus, les données collectées peuvent ne pas être représentatives de l'exposition 

réelle de la population à la pollution, car les niveaux de polluants peuvent varier 

considérablement d'un endroit à l'autre [75]. 

II.7. Détection de la pollution marine par drones 

Effectivement, la détection de la pollution marine par drones est une méthode 

prometteuse pour surveiller les zones côtières et détecter les polluants dans les océans. Les 

drones marins ou aériens sont équipés de capteurs spécialisés qui leur permettent de collecter 

des données environnementales et de détecter les polluants présents dans l'eau. 
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                                                                 Figure 4 : Détection de la pollution marine par drones. 

 

Ces drones peuvent être équipés de capteurs de qualité de l'eau, tels que des capteurs 

de turbidité, de salinité, de température, de pH, de niveau d'oxygène dissous. Ces capteurs 

permettent de mesurer les caractéristiques physico-chimiques de l'eau, qui sont des indicateurs 

importants de la pollution [76]. De plus, les drones peuvent également être équipés de 

capteurs optiques, tels que des caméras multi- spectrales ou hyper-spectrales [77], qui 

permettent de détecter visuellement les polluants présents dans l'eau. Ces capteurs optiques 

peuvent détecter les nappes d'hydrocarbures, les déversements de substances chimiques, les 

déchets flottants [78]. 

 

 

Figure 5: les composants d’un drone de télédétection. 
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L'avantage des drones dans la détection de la pollution marine réside dans leur  

capacité à couvrir de vastes zones et à accéder à des endroits difficiles d'accès pour les 

humains, tels que les zones éloignées, les zones à haute mer ou les zones dangereuses. De 

plus, les drones peuvent collecter des données en temps réel, ce qui permet une détection 

rapide des polluants et une intervention immédiate pour limiter les dommages 

environnementaux [77]. 

 

 
 

Figure 6:Une flotte de drones pour lutter contre la pollution plastique dans les océans 

 

L'utilisation des drones pour la détection de la pollution marine présente également 

des défis émergents, tels que la gestion de l'autonomie des drones, la précision des capteurs 

et la coordination des opérations de surveillance. Ces défis font l'objet de recherches continues 

pour améliorer l'efficacité et la précision de cette méthode de détection [78]. 

II.7.1. Drones et Pollution 

 

Les drones peuvent être équipés de capteurs qui mesurent divers paramètres de l'eau, 

fournissant ainsi des indications sur la qualité de l'eau et la présence éventuelle de polluants. 

Voici quelques exemples de paramètres mesurés par les capteurs des drones [79] : 

 Turbidité : la turbidité mesure la quantité de matières en suspension dans l'eau. Une 

augmentation de la turbidité peut indiquer la présence de sédiments, d'algues ou 

d'autres particules résultant de la pollution [80]. 

 Température : la température de l'eau peut être influencée par les rejets de substances 

chaudes provenant de sources industrielles ou par d'autres activités humaines. 
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 Salinité : la salinité mesure la concentration de sel dans l'eau. Des variations 

anormales de la salinité peuvent être causées par des rejets de substances salines,  

notamment dans les zones côtières [81]. 

  Niveau d'oxygène dissous : le niveau d'oxygène dissous est un indicateur important de 

la santé de l'écosystème aquatique. Des niveaux d'oxygène dissous bas peuvent 

résulter de la pollution organique ou chimique [82]. En surveillant ces paramètres, les 

drones peuvent détecter des changements anormaux dans les caractéristiques de l'eau, 

ce qui peut indiquer la présence de polluants tels que les hydrocarbures, les métaux 

lourds ou les produits chimiques toxiques. Cette surveillance régulière et en temps réel  

permet une détection précoce de la pollution marine, facilitant ainsi la mise en place 

de mesures de prévention et de contrôle appropriées [83]. 

 

Les drones peuvent être équipés de caméras et de capteurs optiques pour repérer 

visuellement les déversements d'hydrocarbures, les nappes de pollution et les déchets flottants 

à la surface de l'eau. Ces capteurs optiques peuvent être des caméras multi-spectrales, hyper- 

spectrales ou même des capteurs infrarouges. En utilisant ces capteurs, les drones peuvent 

détecter visuellement les anomalies telles que les taches d'huile, les irisations à la surface de 

l'eau ou les accumulations de déchets flottants. Ces signes visuels peuvent indiquer la 

présence de polluants et permettre une détection précoce des incidents de pollution. La 

capacité des drones à survoler les zones marines et à se déplacer facilement au-dessus de l'eau 

leur permet de couvrir de vastes zones rapidement et efficacement. Ils peuvent effectuer des 

survols réguliers pour repérer les zones potentiellement contaminées et signaler les incidents 

de pollution aux autorités compétentes. La détection précoce des incidents de pollution grâce 

aux drones permet une intervention rapide pour limiter les dommages environnementaux. Les 

informations visuelles recueillies par les drones peuvent être utilisées pour évaluer l'ampleur 

de la pollution, orienter les efforts de nettoyage et engager des actions appropriées pour 

prévenir une propagation plus importante de la pollution. Cependant, il est important de noter 

que l'interprétation des images et des données visuelles collectées par les drones nécessite une 

expertise pour distinguer les polluants des autres éléments présents à la surface de l'eau. Il est 

également essentiel de coordonner les observations des drones avec d'autres méthodes de 

surveillance et de confirmation pour garantir la fiabilité des résultats. [84]. Effectivement, 

l'utilisation de drones dans la détection de la pollution marine présente de nombreux 

avantages. 
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II.7.2. Télédétection par Drones 

 

La télédétection par drones, également connue sous le nom de télédétection aérienne 

ou télévision à distance, est une approche technologique novatrice qui combine les capacités  

des drones avec les principes de la télédétection pour collecter des données à distance à partir 

de la surface terrestre et d'autres objets. Ce domaine émergeant a révolutionné la manière dont 

nous percevons et interagissons avec notre environnement, offrant des avantages 

considérables dans divers domaines, de l'agriculture à la cartographie, en passant par la 

gestion des catastrophes et la conservation de l'environnement [68]. En somme, la 

télédétection par drones offre un moyen innovant et efficace d'acquérir des informations 

pertinentes sur notre environnement à différentes échelles spatiales et temporelles. Son 

potentiel pour améliorer la prise de décisions éclairées et soutenir une variété d'industries en 

fait une discipline en pleine expansion, avec des implications significatives pour la façon dont 

nous observons, comprenons et gérons notre monde [69]. 

II.7.3. Le principe de fonctionnement 

La télédétection par drones implique l'utilisation de différentes méthodes et 

technologies pour collecter, traiter et interpréter les données à distance à partir de la surface 

terrestre. Voici le principe de la télédétection par drones avec quelques méthodes couramment 

utilisées : 

 Photographie aérienne et Imagerie Visuelle 

 Méthode : Les drones sont équipés de caméras haute résolution qui capturent des 

images de la surface terrestre. 

 Principe : Les images fournissent des informations visuelles détaillées sur les 

caractéristiques de la zone d'intérêt. L'analyse des images peut aider à cartographier 

les contours, à suivre les changements de paysage et à identifier les éléments tels que 

les bâtiments, les routes, les cultures, etc. 

 Imagerie Multi-spectrale 

 Méthode : Les drones utilisent des capteurs qui mesurent la réflectance de différentes 

longueurs d'onde de lumière. 

 Principe : En mesurant la réflectance dans différentes bandes spectrales, on peut 

obtenir des informations sur la composition et la santé des végétaux, la qualité des 

sols, la détection des maladies des cultures, etc. 
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 Lidar (Light Detection and Ranging) 

 Méthode : Les drones émettent des impulsions laser et mesurent le temps nécessaire 

pour que les impulsions rebondissent sur la surface et reviennent au capteur. 

 Principe : Le lidar permet de créer des modèles numériques de terrain précis (MNT) et 

des nuages de points 3D, qui sont utilisés pour cartographier la topographie, modéliser 

des bâtiments en 3D et détecter des changements dans l'environnement. 

 Thermographie aérienne 

 Méthode : Les drones utilisent des capteurs thermiques pour mesurer la température de 

la surface. 

 Principe : La thermographie permet de détecter les variations de température sur la 

surface terrestre, ce qui peut être utile pour la surveillance des feux de forêt, 

l'inspection des panneaux solaires, la détection de fuites thermiques dans les 

bâtiments, etc. 

 Spectroscopie Hyper-spectral 

 Méthode : Les drones utilisent des capteurs hyper spectraux pour mesurer les 

réflectances sur de nombreuses bandes spectrales étroites. 

 Principe : Cette méthode permet d'obtenir des signatures spectrales uniques pour 

différents matériaux, ce qui peut être utilisé pour identifier des substances chimiques  

Spécifiques, la détection de polluants, la caractérisation des minéraux, etc. 

 Radar à Synthèse d'Ouverture (RSO) : 

 Méthode : Les drones utilisent des systèmes radar pour émettre des ondes radio et 

mesurer les signaux réfléchis. 

 Principe : Le RSO permet d'obtenir des images radar à travers les nuages et même la  

 Végétation, ce qui est utile pour la surveillance environnementale, la détection 

d'inondations et la cartographie en 3D. 

Ces méthodes sont souvent combinées pour obtenir des informations complètes et précises 

sur la zone d'étude. Les données collectées sont ensuite traitées, analysées et interprétées pour 

répondre aux besoins spécifiques des différents domaines d'application. 
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II.7.4. Le traitement des images de drones 

Le traitement des images de drones fait référence aux étapes de manipulation, 

d'analyse et de transformation des images capturées par les drones afin d'extraire des 

informations utiles et pertinentes. Voici comment fonctionne généralement le processus de 

traitement des images de drones : 

II.8. Acquisition des images 

Les drones sont équipés de caméras ou d'autres capteurs qui captent des images de la 

zone d'intérêt. Ces images peuvent être enregistrées à bord du drone ou transmises en temps 

réel vers une station au sol. 

 

II.8.1. Prétraitement 

 Correction géométrique : Les images peuvent être soumises à une correction pour 

éliminer les distorsions introduites par la position du drone et les variations de 

terrain. Cela permet d'obtenir des images géo référencées précises. 

 Correction radiométrique : Les images peuvent subir une correction pour 

normaliser les variations de luminosité, d'exposition et de couleur. Cela garantit 

que les valeurs radiométriques reflètent fidèlement les propriétés de la surface 

terrestre. 

 Calibration : Si des capteurs spécifiques sont utilisés, tels que des capteurs multi- 

spectraux, thermiques ou lidar, des étalonnages spécifiques sont effectués pour 

garantir que les valeurs mesurées correspondent aux caractéristiques réelles de la 

zone d'étude. 

 Ortho-rectification : Cette étape consiste à projeter les images sur une surface 

plane (ortho-rectification) en prenant en compte l'altitude du drone, les 

déformations du terrain et l'inclinaison de l’appareil photo. Cela permet d'obtenir 

une image rectifiée géographiquement précise. 

 Filtrage et amélioration de la qualité : Des filtres peuvent être appliqués pour 

éliminer le bruit, améliorer la netteté et augmenter la qualité visuelle des images. 

 Traitement spécifique au domaine : Selon l'objectif spécifique de l'étude, des 

techniques de traitement d’image plus avancées peuvent être utilisées, telles que : 
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1. Classification d'image : Pour identifier et catégoriser des objets ou des zones dans 

l'image, comme la détection de cultures, de cours d'eau, de bâtiments, etc. 

a. Segmentation d'image : Pour diviser l'image en régions homogènes en fonction de 

critères spécifiques. 

b. Analyse de changement : Pour comparer des images prises à différents moments et 

détecter les changements dans la surface terrestre. 

c. Extraction de caractéristiques : Pour identifier des caractéristiques spécifiques dans 

l'image, comme les bords, les coins, les textures, etc. 

2. Interprétation et analyse : Les images traitées sont analysées et interprétées par des experts 

dans le domaine pour extraire des informations significatives et prendre des décisions 

éclairées. 

3. Visualisation et rapport : Les résultats peuvent être présentés sous forme de cartes 

graphiques ou de rapports pour communiquer les informations obtenues. 

Le traitement des images de drones combine des compétences en traitement d'image, 

en télédétection, en géomatique et dans le domaine d'application spécifique pour transformer 

les images brutes en informations exploitables et utiles pour la prise de décisions. 

 

 

 
 

 

 

Figure 7 : Le traitement des images de drones. 
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Figure 8 : Exemple sur la méthode de traitement des images par drone. 

 

II.9. Les avantages de l’imagerie de drones 

L'imagerie des drones offre de nombreux avantages dans la surveillance de 

l'environnement et la détection de la pollution. Les drones peuvent couvrir de vastes zones 

géographiques, ce qui permet une surveillance à grande échelle. De plus, ils peuvent collecter 

des données de manière régulière et répétée, facilitant ainsi le suivi des changements dans le 

temps et la détection des tendances. Grâce à des techniques de traitement d'image avancées, il 

est possible d'extraire des informations précises sur la qualité de l'eau, la concentration de 

polluants, la santé des écosystèmes, et bien plus encore. [70] 

 

                                                                     Figure 9 : Le drone autonome qui révolutionne la surveillance. 
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Cependant, le succès de la télédétection par drones ne se limite pas seulement à la 

technologie. La réglementation, la sécurité des vols, la gestion des données et la formation des 

opérateurs sont autant de domaines critiques qui doivent être abordés pour garantir un 

déploiement efficace et responsable de cette technologie. De plus, l'intégration réussie des 

données collectées dans des systèmes d'information géographique (SIG) et d'autres outils 

d'analyse joue un rôle clé dans la prise de décisions éclairées. 

En fin de compte, la télédétection par drones élargit notre capacité à explorer et à 

comprendre notre environnement, en fournissant des informations visuelles et quantitatives 

qui peuvent catalyser des améliorations significatives dans de nombreux domaines. En 

continuant à exploiter les avancées technologiques et en mettant l'accent sur la collaboration 

interdisciplinaire, la télédétection par drones continuera à façonner notre compréhension du 

monde qui nous entoure et à contribuer à un avenir plus durable et informé. 

 

II.10.  Avantages des drones dans la détection de la pollution 

 

Accès aux zones difficiles d'accès : Les drones peuvent survoler des zones éloignées, 

des zones à haute mer ou des zones dangereuses pour les humains, ce qui permet de collecter 

des données dans des endroits inaccessibles par d'autres moyens [85]. 

 

 

Figure 10 : Méthode de détection de la pollution marine. 

 

Collecte de données en temps réel : Les drones sont capables de collecter des données 

en temps réel, ce qui permet une réponse rapide en cas de situation critique, comme un 

déversement de polluants. Cela facilite une intervention rapide pour limiter les dommages 

environnementaux [86]. 
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Surveillance efficace et précise : Les drones peuvent couvrir de vastes zones 

rapidement et efficacement, ce qui permet une surveillance plus étendue des écosystèmes 

Marins. Leur capacité à collecter des données précises permet une évaluation plus précise de  

la pollution et de son impact sur l'environnement [87]. 

 

                                                                

                                                                  Figure 11 : Surveillance des écosystèmes marins par drone. 

 

II.11. Les défis associent aux drones 

 Développement de capteurs spécifiques 

Il est nécessaire de développer des capteurs adaptés à la détection des polluants marins, 

afin de garantir la fiabilité et la précision des données collectées par les drones [88]. 

 Gestion de l'autonomie des drones 

Les drones ont une autonomie limitée, ce qui peut limiter la durée des missions de 

surveillance. Il est essentiel de gérer efficacement l'autonomie des drones pour assurer une 

couverture adéquate des zones surveillées [89]. 

 Coordination avec d'autres systèmes de surveillance 

 Il est important de coordonner les opérations des drones avec d'autres systèmes de  

Surveillance existants, tels que les stations de surveillance terrestres et les satellites, afin 

d'optimiser la collecte et l'analyse des données [90]. 

En conclusion, l'utilisation de drones pour la détection de la pollution marine offre de 

nouvelles perspectives dans la surveillance des écosystèmes marins et la protection de 

l'environnement. Cette approche permet une surveillance plus efficace et précise des zones 

côtières, ce qui contribue à une meilleure gestion des ressources marines et à la prévention des 

catastrophes environnementales [100]. 
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II.12. Utilisation de Machine Learning dans la détection de la pollution 

Dans cette étude, les auteurs du papier [104] ont été soumis une très rude épreuve sur 

la cartographie des habitats est un descripteur essentiel pour le suivi et la gestion des 

écosystèmes naturels ou semi-naturels. L'habitat tient compte des conditions 

environnementales et de la diversité des espèces associées. L'expérimentation a été menée 

dans la Réserve Régionale des Zones Humides de Suger, une prairie humide de 174 hectares 

au-dessus de la baie du Mont-Saint-Michel. Ils ont utilisé deux sources de données 

satellitaires, Sentinel-2 et Pléiades, et trois périodes d'acquisition de (novembre 2017 à avril 

2018) et le mois de mai 2018 ont été examinés. Une carte de référence de la distribution des 

communautés végétales a été construite à partir de données multi-temporelles provenant 

d'enquêtes UAV et végétales pour valider la décomposition des données satellitaires. Cette 

étude présente des résultats et des idées révolutionnaires. Les UAV peuvent améliorer 

l'identification de l'habitat, mais les résultats varient selon la période d'acquisition et l'habitat. 

Si ce résultat met en évidence le grand potentiel de combiner les données UAV et satellite, il 

démontre également l'impact des chaines de transmission sur le processus de décomposition et 

les limitations techniques (telles que l'inadéquation spectrale entre les capteurs) qui peuvent 

être surmontées par l'augmentation de l'appariement de domaine. 

 

 

Figure 12 : Phantom 4 Pro avec caméra RGB intégrée de 20 mégapixels (Kyriacos Thémistocleus). 

II.12. Conclusion 

Les techniques de télédétection par drone facilitant des zones marine rentrante polluer, 

Les drones constitue des capteurs utilisés dans un drone de télédétection vont être sensibles à 

une des propriétés de la surface de la mer : la couleur ; la réflectance ; la température. Ce 

chapitre a mis l'accent sur les méthodes de télédétections des images de la pollution marine  

capte par satellite ou par un drone, Les défis associent aux drones pour assure une bonne 

qualité d’image en temps réel. Ils offrent également une résolution spatiale très élevée. 
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III Apprentissage Automatique 

 

III.1 Introduction 

Les algorithmes d'apprentissage automatique sont au cœur de nombreuses applications 

modernes de l'intelligence artificielle. Ils permettent aux ordinateurs d'apprendre à partir de 

données et de prendre des décisions ou de faire des prédictions sans être explicitement 

programmés. Dans ce chapitre, nous explorerons différents types d'algorithmes 

d'apprentissage automatique, en commençant par une introduction aux concepts 

fondamentaux. 

L'apprentissage automatique est un ensemble de méthodes de traitement des données 

informatiques qui permet aux ordinateurs d'apprendre et d'améliorer leurs performances sans 

être explicitement programmés [20]. Cela se fait en utilisant des algorithmes et des modèles 

qui sont entraînés sur des ensembles de données pour apprendre à prédire ou à classer de 

nouvelles données. 

III.2 Principe de fonctionnement 

L'apprentissage automatique fonctionne en utilisant des algorithmes pour analyser des 

ensembles de données et identifier des modèles ou des tendances. Les algorithmes peuvent 

être supervisés ou non supervisés. Dans l'apprentissage supervisé, les modèles sont entraînés 

sur un ensemble de données étiquetées, où chaque exemple est étiqueté avec une réponse 

connue. Dans l'apprentissage non supervisé, les modèles sont entraînés sur un ensemble de 

données non étiquetées, où les modèles doivent identifier des structures ou des groupes dans 

les données [22]. 

L'apprentissage automatique offre des méthodes puissantes pour analyser les données 

et prendre des décisions prédictives. Les algorithmes d'apprentissage automatique sont 

utilisés. 

 Dans nombreux domaines, notamment la finance, la santé, la sécurité, la 

reconnaissance d'image et la reconnaissance de la parole. Les techniques d'apprentissage 

automatique sont en constante évolution, et de nouvelles approches sont constamment 

développées pour résoudre des problèmes plus complexes et plus diversifiés [23]. 
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III.3 Les Techniques D’apprentissage 

III.3.1. Réseaux de neurones 

Les réseaux de neurones sont inspirés du fonctionnement du cerveau humain [24]. Un 

réseau de neurones est constitué d'un grand nombre de neurones interconnectés, organisés en 

couches [25].  

Chaque couche est composée d'un ensemble de neurones qui traitent des informations 

en parallèle. Les neurones sont connectés par des poids synaptiques, qui déterminent 

l'importance de chaque connexion [26].  

Les réseaux de neurones sont utilisés pour Des tâches telles que la reconnaissance 

d'image et de la parole, la prédiction de séries chronologiques et la classification de données. 

Les réseaux de neurones sont souvent entraînés à l'aide d'un algorithme appelé rétro 

propagation de l'erreur, qui ajuste les poids synaptiques pour minimiser l'erreur entre les 

prédictions du réseau et les valeurs réelles [27]. 

                                                        

Figure 13 : Structure d'un réseau de neurone biologique et le cerveau humain. 

Les réseaux de neurones sont des modèles mathématiques qui cherchent à imiter le 

fonctionnement des neurones dans le cerveau humain. Les réseaux de neurones sont souvent 

utilisés pour résoudre des problèmes de classification, de régression, de reconnaissance de 

formes, etc. 

Un réseau de neurones est composé de plusieurs couches, chacune contenant des 

neurones [28]. Chaque neurone reçoit des entrées, calcule une sortie et la transmet aux 

neurones de la couche suivante. La sortie d'un neurone est calculée en effectuant une 

combinaison linéaire des entrées pondérées par des coefficients appelés poids, puis en 

appliquant une fonction non-linéaire appelée fonction d'activation.  
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C'est cette fonction non- linéaire qui permet au réseau de neurones de modéliser des 

relations complexes entre les entrées et les sorties [29]. 

Le calcul de la sortie d'un neurone peut être représenté comme suit [30] : 

 

z = w1*x1 + w2*x2 + ... + wn*xn + b 

 

y = f(z) où x1, x2, ..., xn sont les entrées du neurone, w1, w2, ..., wn sont les poids associés à  

 

chaque entrée, b est le biais du neurone et f(z) est la fonction d'activation [31]. 

 

Le processus de formation d'un réseau de neurones implique l'ajustement des poids et 

des biais de chaque neurone pour minimiser l'erreur de prédiction entre les sorties du réseau et 

les sorties attendues pour un ensemble de données d'entraînement [32]. 

 

Cela est généralement accompli en utilisant une technique appelée descente de 

gradient, où les poids et les biais sont mis à jour dans la direction opposée du gradient de 

l'erreur par rapport à ces paramètres [33].La mise à jour des poids peut être représentée 

comme suit : 

w = w - learning_rate * gradient_w 

 Où w est le vecteur de poids, learning_rate est un hyper-paramètre appelé taux 

d'apprentissage et gradient_w est le gradient de l'erreur par rapport à w [34]. 

La descente de gradient peut être effectuée à l'aide de diverses variantes, telles que la descente 

de gradient stochastique, la descente de gradient par mini-lots, etc. 

Les réseaux de neurones sont des modèles puissants qui effectuent des calculs non 

linéaires sur des entrées pondérées pour produire des sorties. Ces modèles sont entraînés en 

ajustant les poids et les biais de chaque neurone pour minimiser l'erreur de prédiction sur un 

ensemble de données d'entraînement, utilisant des techniques de descente de gradient [35]. 

 
Figure 14 : Étude de l'utilisation de réseaux de neurones artificiels pour des calculs de haute performance dédiés. 
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 Exemple 

Imaginons que nous ayons un ensemble de données d'images de chiffres écrits à la 

main, et que nous voulions construire un système de reconnaissance de chiffres qui pourrait 

identifier les chiffres manuscrits à partir de ces images [36]. 

Un réseau de neurones à propagation avant est un type de réseau de neurones qui peut 

être utilisé pour résoudre cette tâche de reconnaissance de chiffres. Dans un réseau de 

neurones à propagation avant, les neurones sont organisés en couches, avec chaque couche 

ayant un ensemble de neurones qui effectuent des calculs sur les données. 

 

La première couche d'un réseau de neurones à propagation avant est généralement une 

couche d'entrée, où chaque neurone correspond à une caractéristique des données d'entrée. 

Dans notre exemple, chaque neurone de la couche d'entrée correspondrait à un pixel de 

l'image. 

La couche suivante serait une couche cachée, qui effectue des calculs sur les données 

d'entrée pour extraire des caractéristiques pertinentes. Cette couche peut contenir plusieurs 

neurones, chacun ayant une fonction d'activation qui introduit de la non-linéarité dans le 

modèle. Les poids et les biais de chaque neurone dans la couche cachée sont ajustés pendant 

l'entraînement du réseau de neurones pour minimiser l'erreur de prédiction. 

Enfin, la dernière couche serait une couche de sortie, qui effectue une prédiction en 

fonction des caractéristiques extraites de la couche cachée. Dans notre exemple, chaque 

neurone de la couche de sortie correspondrait à une classe de chiffres, et la sortie du réseau de 

neurones serait la classe prédite pour l'image d'entrée. 

Pendant l'entraînement du réseau de neurones, les poids et les biais de chaque neurone 

sont ajustés pour minimiser l'erreur de prédiction sur un ensemble de données d'entraînement. 

Une fois que le réseau de neurones est entraîné, il peut être utilisé pour prédire la classe de 

chiffre pour de nouvelles images. 

Cet exemple montre comment un réseau de neurones à propagation avant peut être 

utilisé pour résoudre la tâche de reconnaissance de chiffres. Il existe de nombreuses autres 

applications pour les réseaux de neurones, y compris la prédiction de la fraude financière, la 

reconnaissance de la parole et la prédiction du comportement des clients etc. 
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III.3.2. Forêts d'arbres décisionnels 

 

Les forêts d'arbres décisionnels sont un type d'algorithme d'apprentissage 

automatique qui consiste en de multiples arbres de décision [37]. Chaque arbre de 

décision est un modèle qui prend une série de décisions binaires pour arriver à une 

prédiction [38]. Les forêts d'arbres décisionnels agrègent les prédictions de plusieurs 

arbres de décision pour améliorer la précision et réduire le sur apprentissage [39]. Les 

forêts d'arbres décisionnels sont utilisées pour des tâches telles que la classification et la 

prédiction [40]. Elles sont souvent plus faciles à interpréter que d'autres types 

d'algorithmes d'apprentissage automatique, car chaque arbre de décision peut être 

visualisé et compris indépendamment [41].  

Les forêts d'arbres décisionnels sont une méthode populaire d'apprentissage 

automatique pour la classification, la régression et d'autres tâches de prédiction [42]. 

Une forêt d'arbres décisionnels est constituée d'un ensemble d'arbres de décision, 

chacun d'eux étant construit à partir d'un sous-ensemble des données d'entraînement, et 

en utilisant une sélection aléatoire de variables pour chaque division [43]. Le processus 

de construction d'un arbre de décision implique la division récursive des données 

d'entraînement en sous-ensembles plus petits, en utilisant des règles de décision basées 

sur les caractéristiques des données [44]. Les arbres de décision sont construits en 

sélectionnant une variable de caractéristique à chaque nœud de l'arbre, et en divisant 

les données d'entraînement en sous-ensembles basés sur la valeur de cette variable [45].  

Les arbres de décision sont généralement construits en utilisant des critères de 

division tels que le gain d'information, le gain de Gini ou l'erreur de classification. Ces 

critères mesurent l'importance de chaque variable de caractéristique dans la 

classification des données [46]. Le processus de construction d'une forêt d'arbres 

décisionnels implique la construction de plusieurs arbres de décision, chacun d'eux 

étant construit à partir d'un sous- ensemble différent des données d'entraînement et en 

utilisant une sélection aléatoire de variables à chaque nœud de l’arbre [47]. 

 

Ensuite, pour prédire la sortie pour une nouvelle observation, chaque arbre de la forêt 

est utilisé pour faire une prédiction, et la sortie finale est déterminée par un vote majoritaire 

des prédictions individuelles des arbres [48]. 
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La construction d'une forêt d'arbres décisionnels peut être représentée comme suit [49] : 

 Diviser l'ensemble de données d'entraînement en B sous-ensembles aléatoires D1, D2, ..., 

DB. 

 Pour chaque sous-ensemble Di, construire un arbre de décision en utilisant un ensemble 

aléatoire de variables de caractéristique à chaque nœud de l'arbre. Cela peut être fait en 

utilisant des critères tels que le gain d'information, le gain de Gini ou l'erreur de 

classification. 

 Pour faire une prédiction pour une nouvelle observation, appliquer chaque arbre de la 

forêt à l'observation et prendre un vote majoritaire des prédictions individuelles des 

arbres. 

Les forêts d'arbres décisionnels sont une méthode populaire d'apprentissage automatique 

pour la classification, la régression et d'autres tâches de prédiction.  

Ces modèles sont construits en utilisant plusieurs arbres de décision, chacun d'eux étant 

construit à partir d'un sous-ensemble aléatoire des données d'entraînement et en utilisant une 

sélection aléatoire de variables à chaque nœud de l'arbre. 

 

Figure 15 : Méthode des Forêts Aléatoires (Random forest). 

III.3.3. Machines à vecteurs de support 

Les machines à vecteurs de support (SVM) sont un type d'algorithme d'apprentissage 

automatique qui utilise une approche de classification binaire pour séparer les données en 

deux classes. Les SVM trouvent une frontière de décision qui maximise la marge entre les 

deux classes Les SVM peuvent également être utilisées pour la régression, où l'objectif est de 

trouver une fonction qui prédit une valeur continue [50]. Les machines à vecteurs de support 

sont utilisées pour des tâches telles que la classification d'images, la reconnaissance de la 

parole et la détection de spam. Les SVM sont souvent utilisées pour des tâches de 

classification à deux classes, mais peuvent également être étendues à des tâches de  
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classification multi-classes [51]. 

Les machines à vecteurs de support (SVM) sont une méthode populaire 

d'apprentissage automatique pour la classification et la régression [52]. Le principe de base 

des SVM est de trouver un hyperplan qui sépare les données en classes. Pour une 

classification binaire, l'hyperplan est un plan qui sépare les données en deux classes. Pour une 

Classification multi-classe, plusieurs hyperplans sont utilisés. L'hyperplan peut être 

représenté comme une combinaison linéaire des variables de caractéristique, de la forme [53] : 

 

w_0 + w_1x_1 + w_2x_2 + ... + w_p*x_p = 0 

 

où w_0 est le biais, w_1 à w_p sont les poids associés aux variables de caractéristique x_1 à 

x_p. 

 

L'objectif des SVM est de trouver l'hyperplan qui maximise la marge entre les deux 

classes, c'est-à-dire la distance entre les points les plus proches de chaque classe [54]. 

 

La marge est définie comme la distance entre l'hyperplan et le point le plus proche de 

chaque classe, multipliée par deux [55]. 

 

L'hyperplan est une frontière de décision qui sépare les données en deux classes 

différentes. En d'autres termes, pour une tâche de classification binaire, l'hyperplan est la ligne 

droite qui sépare les données en deux groupes distincts. 

 

Le modèle SVM peut être formulé comme suit : 

Soit X = {x1, x2, ..., xn} un ensemble d'observations, où chaque xi est un vecteur de 

caractéristiques de dimension p. 

 

Soit y = {y1, y2, ..., yn} un ensemble de labels binaires, où yi est la classe associée à xi, avec 

yi = -1 ou yi = 1. 

 

L'objectif est de trouver un hyperplan linéaire w.x + b = 0 qui sépare les données en 

deux classes. Le vecteur w est la normale de l'hyperplan et b est un terme de biais. 

La marge est la distance entre l'hyperplan et les points de données les plus proches de 

chaque classe.  
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L'objectif est de maximiser cette marge, en trouvant le meilleur hyperplan qui sépare 

les données [56]. Cependant, il peut arriver que les données ne soient pas linéairement 

séparables dans l'espace de caractéristiques d'origine. Dans ce cas, il est nécessaire de projeter 

les données dans un espace de caractéristiques de plus grande dimension, où elles sont 

linéairement séparables. Le noyau est une fonction qui effectue cette projection dans un 

espace de caractéristiques de plus grande dimension. Les noyaux les plus couramment utilisés 

sont le noyau linéaire, le noyau polynomial et le noyau gaussien [57]. L'optimisation de la 

marge peut être formulée comme un problème de programmation quadratique (QP) qui 

consiste à minimiser 1/2 ||w||^2 sous contrainte de yi (w.xi + b) ≥ 1, pour tous les i de 1 à n 

[58]. Une fois que le problème de QP est résolu, la prédiction pour une nouvelle observation x 

est donnée par y = sign(w.x + b). Les SVM sont une méthode d'apprentissage automatique 

pour la classification, la régression et la détection d'anomalies. Leur objectif est de trouver 

l'hyperplan qui sépare de manière optimale deux classes de données, en maximisant la marge 

entre les points les plus proches de chaque classe. Cette tâche peut être effectuée en utilisant 

des noyaux qui projettent les données dans un espace de caractéristiques de plus grande 

dimension, où elles sont linéairement séparables [59]. 

 

 

   
Figure 16 : Schéma bloc de SVM. 

 

 Exemple 

           Dans cette partie, nous avons cité un exemple sur la méthode de classification SVM  

                     présente dans la figure 17.  
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                                                                         Figure 17 : Exemple sur la méthode de classification avec SVM. 

 

III.3.4. Algorithmes de clustering 

 

Les algorithmes de clustering sont un type d'algorithme d'apprentissage non supervisé 

qui permettent de regrouper les données en fonction de leurs similarités. Les algorithmes de 

clustering peuvent être divisés en deux catégories : les algorithmes de partitionnement et les 

algorithmes hiérarchiques [60]. 

 

Figure 18 : Les types des Algorithmes de clustering. 
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 Les algorithmes de partitionnement, tels que le k-means, séparent les données en un 

nombre prédéfini de clusters, en maximisant la similarité intra-cluster et en minimisant la 

similarité inter-cluster [61]. 

 

 

                                                                          

                                                                                Figure 19 : Les k-means de clusters algorithme. 

 

                                                              

Figure 20: K-means comprendre la méthode de partitionnement de données. 

 

Les algorithmes de clustering sont utilisés en apprentissage non supervisé pour 

regrouper les données similaires ensemble. Le but est de trouver des groupes de données 

homogènes, appelés clusters, en maximisant la similarité intra-cluster et en minimisant la 

similarité inter-cluster [62]. 
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Figure 21 : La méthode d’analyse dans l’algorithme cluster. 

 

Il existe plusieurs algorithmes de clustering, chacun avec ses propres avantages et 

inconvénients. Les deux algorithmes de clustering les plus couramment utilisés sont les 

algorithmes de clustering hiérarchique et les algorithmes de clustering basés sur les centres 

[63]. 

 

Figure 22 :  Schéma bloc de l’algorithme clustering. 

 

Les algorithmes de clustering hiérarchique construisent une hiérarchie de clusters en 

fusionnant successivement les clusters les plus similaires, jusqu'à ce que tous les points soient 

regroupés en un seul cluster. Les deux types d'algorithmes de clustering hiérarchique sont les 

algorithmes agglomératifs et les algorithmes divisifs [64]. 
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Figure 23 : Algorithmes de clustering hiérarchique. 

 

Les algorithmes de clustering basés sur les centres, tels que k-means, partitionnent les 

données en un nombre prédéfini de clusters en minimisant la somme des distances entre 

chaque point de données et le centre du cluster correspondant [ 65]. 

 

Le processus de clustering peut être décrit mathématiquement comme suit [66]: 

Soit X = {x1, x2, ..., xn} un ensemble de n points de données. 

Le but est de trouver k clusters, où k est un nombre prédéfini de clusters. 

Les algorithmes de clustering hiérarchique construisent une hiérarchie de clusters en 

utilisant une matrice de similarité D qui mesure la distance entre chaque paire de points de 

données. Cette matrice est transformée en une matrice de distance Z qui représente la 

hiérarchie des clusters. 

 

Les algorithmes de clustering basés sur les centres commencent par initialiser k 

centres de cluster aléatoirement. Ensuite, chaque point de données est affecté au centre de 

cluster le plus proche, et les centres de cluster sont mis à jour en prenant la moyenne des 

points de données qui lui sont assignés. Ce processus est répété jusqu'à ce que la convergence 

soit atteinte. 
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La mesure de similarité entre les points de données peut être calculée à l'aide de 

différentes distances, telles que la distance euclidienne, la distance de Manhattan, la distance 

de Minkowski ou la distance de corrélation [67]. 

 

Les algorithmes de clustering sont une méthode d'apprentissage automatique pour 

regrouper des données similaires ensemble en maximisant la similarité intra-cluster et en 

minimisant la similarité inter-cluster. Ils peuvent être divisés en deux types principaux : les 

algorithmes de clustering hiérarchique et les algorithmes de clustering basés sur les centres. 

Le choix de l'algorithme de clustering dépend de la nature des données et des objectifs de 

l'analyse. 

 

Figure 24 : la méthode d'apprentissage automatique de clustering. 

 

 Exemple de K-means 

 

Un exemple d'algorithme de clustering est l'algorithme k-means. Le but de l'algorithme k- 

means est de regrouper un ensemble de points de données en k clusters différents. Voici les 

étapes de base de l'algorithme k-means: 

 

 Initialisation : sélectionnez aléatoirement k centres de cluster à partir de l'ensemble de 

données. 

 Attribution : affectez chaque point de données au centre de cluster le plus proche en 

calculant la distance entre chaque point et les centres de cluster. 

 Mise à jour : recalculez les centres de cluster en prenant la moyenne des points de données 

qui lui sont assignés. 
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 Répétez les étapes 2 et 3 jusqu'à ce que la convergence soit atteinte, c'est-à-dire que les 

centres de cluster ne changent plus de manière significative. 

 Un exemple simple de k-means avec 3 clusters 

Supposons que nous avons un ensemble de données bidimensionnelles {(2, 3), (3, 5), (4, 

6), (3, 4), (7, 2), (8, 4), (9, 5), (9, 6), (8, 7), (10, 8)}. Nous voulons regrouper ces points de 

données en 3 clusters différents. 

 

1. Initialisation : sélectionnez aléatoirement 3 centres de cluster à partir de l'ensemble de 

données. Par exemple, supposons que les centres de cluster initiaux soient (2, 3), (3, 5) 

et (10, 8). 

2. Attribution : calculez la distance entre chaque point de données et les centres de 

cluster. Affectez chaque point de données au centre de cluster le plus proche. Par 

exemple, les points de données (2, 3), (3, 5), (4, 6), (3, 4) sont affectés au centre de 

cluster (3, 5) ; les points de données (7, 2), (8, 4), (9, 5), (9, 6), (8, 7) sont affectés au 

centre de cluster (10, 8) ; et le point de données (10, 8) est affecté au centre de cluster 

(10, 8). 

3. Mise à jour : calculez la moyenne de chaque groupe de points de données pour mettre 

à jour les centres de cluster. Les nouveaux centres de cluster sont (3, 4.5), (8.2, 4.8) et 

(10, 8). 

4. Répétez les étapes 2 et 3 jusqu'à ce que la convergence soit atteinte. Par exemple, 

après 2 itérations, les centres de cluster sont (3.25, 4.5), (8.4, 4.8) et (10, 8). 

 

 Le résultat final est que les 10 points de données sont regroupés en 3 clusters 

différents : {(2, 3), (3, 5), (4, 6), (3, 4)}, {(7, 2), (8, 4), (9, 5), (9, 6), (8, 7)}, {(10, 8)}. 
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IV Solution Technique de la Télédétection de la Pollution  

     Marine par     Drone 

IV.1 La solution proposée 

Notre solution technique est basée sur la génération d’un modèle d’apprentissage 

automatique qui est base sur les réseaux de neurones (cf. chapitre 3). Ce modèle doit être 

validé sur une base de données de diverses images qu’on a collectées. La solution classifie 

l’image en entrée dans la bonne classe (classe polluée, ou classe non polluée). L’exactitude de 

cette classification est base sur le modèle d’apprentissage qu’on a génère au préalable. 

Le schéma suivant décrit d’une façon générale l’architecture de notre solution. 

 

Figure 25 : Modèle de réseau neuronal convolutionnel (CNN) adopté proposer. 

 

Ainsi la figure ci-dessous montre une visualisation de la méthodologie adoptée pour 

classifier les images prises par un drone 

 

Figure 26 : La méthode de résolution CNN pour la classification des images. 
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                  Pour ce faire, les étapes suivantes décrivent les phases de développement de la solution : 

IV.2 Collecte des Images pour l’élaboration du modèle 

Dans le cadre de notre projet, nous avons rassemblé un total de 2300 images en 

effectuant des recherches sur Google pour trouver des exemples de mers polluées et non 

polluées. Chacune de ces images a été téléchargée individuellement et soigneusement 

nommée et numérotée en fonction de sa catégorie respective. Cette tâche minutieuse a pris 

une semaine entière pour être accomplie. Nous avons ensuite créé une structure de dossiers 

spécifique, avec un répertoire dédié aux images de mers polluées et un autre aux images de 

mers non polluées. Ensuite, nous avons regroupé l'ensemble des images dans un fichier 

compressé au format ZIP. Pour le traitement ultérieur de ces données, nous avons recherché 

une plate-forme appropriée pour développer le programme nécessaire à la classification des 

images. Après une évaluation approfondie, nous avons opté pour Google Colab en raison de 

sa rapidité et de sa facilité d'utilisation pour le chargement des données. Nous avons 

également établi une connexion avec Google Drive pour accéder au fichier ZIP contenant 

notre base de données, que nous avons ensuite décompressé. Notre approche d'analyse des 

images repose sur l'utilisation d'un modèle d'apprentissage automatique basé sur des réseaux 

de neurones convolutés (CNN). Ces réseaux sont couramment utilisés pour extraire des 

caractéristiques visuelles à partir de grands ensembles de données, ce qui est parfaitement 

adapté à notre ensemble de 2300 images. Les CNN utilisent des algorithmes spécialement 

conçus pour le traitement d'images et sont largement utilisés dans des applications 

d'intelligence artificielle liées aux images. Notre processus consiste à extraire des 

caractéristiques significatives des images, en se concentrant sur les différents modules 

couramment utilisés dans les réseaux CNN. 

 

Classe Nombre d’images Taille moyenne 

Classe polluée 1120 10.6 ko 

Classe non polluée 1180 8.02 ko 

 

                                                                                Tableau 1 Table récapitulatif des images 

Dans notre projet, nous avons utilisé des expériences de détection et de surveillance de 

la pollution basée sur des drones et des images satellites, et des données ont été collectées 

dans les environnements suivants  
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 Régions côtières : les régions côtières comprennent les côtes, les estuaires et les 

vallées. Méditerranée.

 
 

 

 

                                                                        

 

 Zones océaniques

 

Figure 27 :Régions côtières 

 

Les zones océaniques comprennent de vastes étendues d'eau en pleine mer, loin du rivage. 

Surveiller la pollution marine sur de longues distances et identifier les sources potentielles de 

pollution. Exemple atlantique. 

 

                                                                                               Figure 28 : Zones océanique. 
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 Images satellites 

 

Les images satellites donnent un aperçu de la surface de l'eau et peuvent révéler une 

anomalie visuelle qui indique la présence de pollution. 

 Imagerie aérienne



 Elle fournit l'utilisation de drones pour capturer des images aériennes à haute 

résolution, offrant une vue détaillée de la pollution et de ses effets sur l'environnement marin. 

Nous avons collecté ces données auprès de sources fiables : organismes de recherche, 

institutions académiques... 

 

Pour le Framework, nous avons utilisé Google Colab, une plate-forme en ligne qui permet 

au code Python de s'exécuter dans le cloud, sans avoir à installer quoi que ce soit localement 

sur votre ordinateur. Google Colab fournit un environnement de développement intégré (IDE) 

basé sur Jupyter Notebook, ainsi qu'un accès à de puissantes ressources informatiques, 

notamment des unités de traitement graphique (GPU) et des unités de traitement de tenseur 

(TPU). 

 

IV.3 Le modèle d’apprentissage de la pollution 

 

L'analyse d'images et la classification d'objets ont connu une révolution majeure grâce aux 

avancées dans le domaine de l'apprentissage automatique et, plus particulièrement, des 

réseaux de neurones convolutifs (CNN). Ces modèles ont démontré leur efficacité dans la 

reconnaissance d'objets, la détection de motifs et bien d'autres tâches liées au traitement 

d'images. Dans ce projet, nous explorons l'utilisation d'un modèle CNN pour aborder un défi 

crucial : la classification d'images. Notre objectif est de développer un système capable de 

distinguer différentes catégories d'images avec précision, une tâche qui trouve des 

applications dans de nombreux domaines, tels que la vision par ordinateur, la médecine, la 

surveillance, et bien d'autres. Pour atteindre cet objectif, nous avons construit un modèle CNN 

en utilisant la bibliothèque Keras et TensorFlow, deux des outils les plus puissants dans le 

domaine de l'apprentissage automatique. Ce modèle est conçu pour extraire automatiquement 

des caractéristiques pertinentes des images et apprendre à les associer aux différentes 

catégories. Notre architecture CNN comprend plusieurs couches de convolution,  
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de pooling et           de dropout, suivis de couches entièrement connectées pour la classification. 

 Nous avons également utilisé des techniques de régularisation pour améliorer la 

généralisation du modèle et éviter le sur-apprentissage. Au cours de ce projet, nous allons 

entraîner notre modèle sur un ensemble de données étiquetées, puis évaluer ses performances 

sur un ensemble de données de validation. Nous utiliserons la fonction de perte 

"sparse_categorical_crossentropy" comme métrique d'erreur et chercherons à maximiser la 

précision du modèle. Nous sommes convaincus que ce modèle CNN sera en mesure de 

capturer des informations complexes à partir des images et de fournir des résultats 

prometteurs dans la classification d'images.  

 

Les applications potentielles de cette technologie sont vastes, et nous sommes 

enthousiastes à l'idée de contribuer à l'avancement de la vision par ordinateur et de résoudre 

des problèmes du monde réel grâce à ce modèle. Sans plus tarder, plongeons dans la 

conception, l'entraînement et l'évaluation de notre modèle CNN, dans l'espoir de relever avec 

succès ce défi passionnant de la classification d'images. 

 

Après avoir minutieusement entraîné notre modèle CNN sur les données 

d'apprentissage (2300 images), nous avons entrepris une évaluation approfondie de ses 

performances en utilisant un ensemble de données de test dans l'environnement Google Colab. 

Les résultats obtenus sont extrêmement prometteurs, reflétant la capacité du modèle à 

généraliser et à classifier de manière précise les images inconnues. Lors de la phase de test, 

notre modèle a atteint une précision moyenne impressionnante de 80%, ce qui témoigne de sa 

capacité à discriminer avec succès entre les différentes catégories d'images. De plus, la courbe 

d'apprentissage montre une convergence stable des métriques d'évaluation, indiquant que le 

modèle n'a pas souffert de sur-apprentissage au cours du processus d'entraînement. Ces 

résultats sont particulièrement encourageants car ils valident l'efficacité de l'architecture CNN 

que nous avons conçue et des techniques de régularisation que nous avons mises en œuvre 

pour prévenir le sur-apprentissage. La combinaison de couches de convolution, de pooling et 

de dropout a permis au modèle de capturer des caractéristiques essentielles des images tout en 

généralisant bien aux données inconnues. Cependant, nous reconnaissons que ce n'est que le 

début de notre exploration. Pour continuer à améliorer les performances du modèle, nous 

envisageons d'explorer d'autres hyper-paramètres, d'augmenter la taille de l'ensemble de 

données d'apprentissage et d'explorer des techniques avancées de prétraitement des images. 
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Ces étapes devraient contribuer à l'amélioration continue de la précision et de la  

            robustesse du modèle dans des scénarios de classification d'images du monde réel.  

Dans l'ensemble, les résultats obtenus dans Google Colab sont une validation solide de   

nos efforts et de notre approche dans la création d'un modèle CNN performant pour la 

classification d'images. Ils illustrent le potentiel de cette technologie pour résoudre des 

problèmes complexes et soulignent l'importance de la collaboration entre l'apprentissage 

automatique et la vision par ordinateur pour relever les défis actuels et futurs. 

 

 

 
 

 
Figure 29 : simulation de programme colab. 

 

Figure 30 : la variation de modèle de accurancy dans Google colab. 
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IV.4 La méthode de conception 

Le système proposé doit être une application web/ou non dotée d'une interface conviviale 

permettant aux utilisateurs de gérer une base de données d'images, tout en bénéficiant d'un 

accès à Google Colab pour le traitement et l'analyse avancée des images. La conception de ce 

système repose sur une analyse approfondie des besoins des utilisateurs et des clients. Pour 

l’instant le client et les utilisateurs se sont vous. La première étape du développement consiste 

à concevoir la structure de la base de données, en déterminant les tables, les colonnes et les 

relations nécessaires pour stocker les images et les informations associées. Une attention 

particulière est accordée aux bonnes pratiques de gestion des images, telles que le stockage 

des chemins d'accès plutôt que des images complètes. 

 En parallèle, l'interface utilisateur est conçue en tenant compte des besoins spécifiques 

des utilisateurs. Les fonctionnalités clés, telles que le téléchargement, la recherche, 

l'édition et la visualisation des images, sont intégrées pour offrir une expérience 

Utilisateur fluide et intuitive. Des options de filtrage et de tri sont également prévues 

pour faciliter la recherche d'images spécifiques dans la base de données. 

 L'intégration avec Google Colab permet d'exploiter les fonctionnalités avancées de 

traitement des images. Des bibliothèques telles que TensorFlow ou Machine Learning 

sont configurées pour permettre l'analyse d'images à l'aide de modèles d'apprentissage 

automatique. Cela offre aux utilisateurs la possibilité d'effectuer des opérations 

avancées telles que la détection d'objets par exemple. 

 Une fois le développement terminé, le système doit être testé pour vérifier sa 

fonctionnalité, sa sécurité et ses performances. Les erreurs et les problèmes rencontrés 

doivent être identifiés et corrigés dans les délais, afin de garantir un système fiable et 

robuste. 

IV.5 Étapes de développent de l’application  

IV.6.1. Besoins Utilisateurs 

 
Les besoins des utilisateurs font référence aux exigences, attentes et désirs des 

personnes qui utilisent un produit, un service ou une application. Comprendre les besoins des 

utilisateurs est essentiel pour définir des produits qui répondent efficacement à leurs 

demandes et qui permettent une expérience utilisateur positive Voici quelques catégories de 

besoins utilisateurs : 
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 Interface conviviale et intuitive pour interagir avec le système. 

 Capacité à effectuer des recherches, des ajouts, des mises à jour et des 

suppressions de données dans la base de données via l'interface. 

 Possibilité de visualiser et d'analyser les données de la base de données à 

l'aide de graphiques, de tableaux de bord ou d'autres représentations 

visuelles. 

 Fonctionnalités de filtrage et de tri pour permettre aux utilisateurs de 

trouver rapidement les informations pertinentes dans la base de données. 

 Accès sécurisé aux données, avec des autorisations et des niveaux d'accès 

différenciés pour les différents utilisateurs. 

 Assistance et support technique pour résoudre les problèmes éventuels et 

répondre aux questions des utilisateurs. 

 Documentation claire et complète pour faciliter l'utilisation du système. 
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IV.6.2. Besoins Clients 
 

Les besoins des clients font référence aux exigences, aux attentes et aux souhaits de 

ceux qui achètent ou utilisent les produits, services ou solutions offerts par une société. La 

compréhension des besoins de la clientèle est essentielle à la réussite sur le marché, à la 

fidélisation de la clientèle et à la valeur ajoutée. Voici certains types de besoins des clients : 

 

 Fiabilité et stabilité du système pour assurer un accès constant à la base de 

données. 

 Performances rapides pour permettre des opérations efficaces sur les données. 

 Sécurité robuste pour protéger les informations sensibles stockées dans la base de 

données. 

 Évolutivité du système pour s'adapter à une augmentation éventuelle du volume de 

données et du nombre d'utilisateurs. 

 Coût raisonnable pour le développement, la mise en œuvre et la maintenance du 

système. 

 Intégration transparente avec Google Colab pour faciliter l'utilisation conjointe des 

fonctionnalités de la base de données et de l'environnement de calcul de Google 

Colab. 

 Flexibilité pour permettre des personnalisations ou des adaptations spécifiques aux 

besoins du client. 

 Il est important de noter que les besoins spécifiques peuvent varier en fonction du 

contexte et des exigences particulières du système informatique en question. 

IV.6 Développement 

Les étapes pour le développement et la conception d'un système comprenant une 

interface avec une base de données d'images et un accès à Google Colab peut être décomposé 

en plusieurs étapes clés : 

IV.6.1. Analyse des besoins 

 

Les besoins fonctionnels et non fonctionnels sont cruciaux pour la conception de 

l'application. Les besoins fonctionnels définissent les fonctionnalités de base, tandis que les 

besoins non fonctionnels spécifient comment elles doivent être mises en œuvre en tenant 

compte de la sécurité, des performances et de la compatibilité. Cette approche garantit que 

l'application répond aux attentes des utilisateurs tout en respectant les normes de qualité et de 

sécurité. Voici un aperçu des besoins fonctionnels et non fonctionnels de l'application : 
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Besoins Fonctionnels : Besoins Non Fonctionnels : 

Authentification utilisateur : L'application 

doit permettre aux utilisateurs de 

s'authentifier en utilisant un nom d'utilisateur 

et un mot de passe. 

Sécurité des données : Les informations 

d'identification des utilisateurs et les résultats 

de prédiction doivent être stockés de manière 

Sécurisée. 

Prédiction d'images : L'application doit être 

capable de prendre des images, les traiter à 

l'aide d'un modèle de prédiction et fournir des 

résultats sur la pollution de l'image. 

Fiabilité : L'application doit fonctionner sans 

erreurs critiques et fournir des résultats de 

prédiction précis. 

Collecte d'images : Les utilisateurs doivent 

pouvoir télécharger des images via un lien ou 

en téléchargeant directement un fichier. 

Performances : L'application doit traiter les 

images et fournir des résultats de prédiction 

de manière rapide, même lorsqu'il y a un 

grand nombre d'utilisateurs ou d'images. 

Enregistrement de résultats : Les résultats 

de prédiction (classe prédite, probabilité) 

doivent être enregistrés dans une base de 

données. 

Évolutivité : L'application doit être capable 

de gérer un nombre croissant d'images et de 

données de prédiction. 

Gestion des utilisateurs : L'application doit 

permettre la création et la gestion des 

utilisateurs avec leurs noms d'utilisateur et 

mots de passe. 

Compatibilité : L'application doit être 

compatible avec différents navigateurs et 

dispositifs. 

 

Tableau 2 :  Besoins fonctionnels et non fonctionnels du système. 

 

IV.6.2. Conception de la base de données 

 

La mise en place d'une infrastructure de stockage de données adéquate joue un rôle 

essentiel dans la gestion des résultats de la télédétection par drones. Dans le cadre de cette 

étude, une base de données SQLite a été mise en place pour stocker les informations relatives 

aux utilisateurs, ainsi que les résultats d'analyse d'images, y compris les prédictions de classe 

et les probabilités associées. La base de données a été conçue de manière à prendre en compte 

les besoins spécifiques de l'application de télédétection par drones. Deux tables principales 

ont été créées pour stocker les données pertinentes. 
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 Table Utilisateurs 

Cette table sert à stocker les informations d'identification des utilisateurs à des fins 

d'authentification. 

Lorsqu'un nouvel utilisateur s'inscrit, son nom d'utilisateur et son mot de passe sont 

insérés dans cette table. 

Lors de l'authentification, le nom d'utilisateur et le mot de passe fournis sont vérifiés 

par rapport aux valeurs de cette table pour déterminer si l'utilisateur est valide. 

 

 Table Images Traitées 

Cette table est utilisée pour suivre les images traitées, leurs prédictions et les 

interactions d'utilisateur. Chaque fois qu'une nouvelle image est traitée et sa prédiction 

générée, une entrée est créée dans cette table. 

 Le champ NomFichier stocke le nom de fichier de l'image traitée. 

 Le champ CheminFichier stocke le chemin vers le fichier image sur le serveur. 

 Le champ ClassePredicted stocke la classe prédite (pollué ou non pollué) pour l'image. 

 Le champ probabilité stocke les probabilités associées aux classes prédites. 

La base de données SQLite a été implémentée en utilisant les capacités de stockage 

intégrées de ce système. Les requêtes SQL appropriées ont été utilisées pour créer les tables, 

ainsi que pour insérer les données. L'application a été configurée pour interagir avec la base 

de données lors du stockage des résultats d'analyse d'images. 

IV.6.3. Les Modelés UML 

 

UML comme son nom l’indique un langage de modélisation unifiée. L’UML rend des 

bénéfices significatifs au informaticiens et les organisations en les aidants à construire des 

modèles rigoureux, maintenables et aptes à être suivis, supportant le cycle de vie complet du 

développement UML offre plusieurs diagrammes de modélisation des aspects statiques 

(diagrammes de classe) et dynamique (diagramme de cas d’utilisation, diagramme de 

séquence). 
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 Diagramme de cas d’utilisation 

 Le diagramme de cas d'utilisation, un élément clé de l'UML, représente les 

interactions entre un système logiciel et ses utilisateurs ainsi que ses fonctionnalités. Il se 

concentre sur les besoins des utilisateurs, aidant à spécifier les exigences et concevoir 

l'interface utilisateur. Cette introduction se penchera sur son utilité et ses composants. 

 

 

Figure 31 : Diagramme de cas d’utilisation 

 Diagramme de classe 

Le diagramme de classe, élément clé de l'ingénierie logicielle, représente la 

structure d'un système logiciel en utilisant UML. Il met en évidence les classes, attributs,  

méthodes et relations. C'est essentiel pour la conception orientée objet et la planification du 

développement. Cet article explore ses composants et son utilité à la figure. 

 

 

Figure 32 : diagrammes de classe. 

 Diagramme de séquence 

Le diagramme de séquence, une composante essentielle de l'UML, représente les 

interactions dynamiques entre les objets d'un système logiciel. Il offre une vue précieuse sur 

le comportement du système, facilitant la compréhension des interactions et des flux de 

données. Cette introduction se penchera sur son utilité et ses composants. 
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                                                                   Figure 33 : Le diagramme de séquence pour notre application. 

 

IV.6.4. Configuration de l'environnement Google Colab 

 

Nous avons utilisé Google Colab pour former le modèle, on a importé ce modèle sur 

l’application web qui on a développé depuis le Framework flask (Parmi les Framework les 

plus populaires de python, il y a Flask a la fois léger et puissant, il vous permet de créer 

des applications en quelques lignes de code.) on a utilisé le CSS et HTML pour la mise en 

forme depuis l’outil visuel studio. 
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Figure 34  : les langages de programmations utilisent dans le développement de l’application web. 

 

IV.6.5. Développement de la logique de l'application 

On a développé une application Web en utilisant le Framework Flask de Python. Cette 

application propose une solution complète pour le traitement d'images et la prédiction de la 

pollution. L'application intègre une fonctionnalité d'authentification des utilisateurs, où les 

utilisateurs peuvent se connecter en fournissant leur nom d'utilisateur et leur mot de passe. 

Les informations d'identification sont vérifiées par une requête à une base de données SQLite, 

où les détails des utilisateurs sont stockés. Une fois authentifiés, les utilisateurs ont la 

possibilité de télécharger des images à partir de liens externes ou par téléchargement de 

fichiers locaux. 

 

Les images téléchargées sont ensuite soumises à un modèle de prédiction pré-entraîné 

créé avec (TensorFlow Keras). Ce modèle est capable de classifier les images comme 

"polluées" ou "non polluées" en analysant leurs caractéristiques visuelles. La prédiction 

résultante, ainsi que les probabilités associées à chaque classe, sont affichées à l'utilisateur. De 

plus, les utilisateurs ont la possibilité de corriger les prédictions si nécessaire, permettant ainsi 

d'améliorer la précision du modèle au fil du temps. L'application stocke également les images 

traitées, leurs prédictions et les corrections des utilisateurs dans une base de données SQLite. 

Cette base de données conserve une trace des images traitées, facilitant ainsi leur suivi et leur 

analyse ultérieure. Les fonctionnalités de gestion des images, telles que la suppression 

d'images inutiles, sont également intégrées dans l'application. 
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Figure 35 : la collecte des données capter par drone. 

 

En résumé, cette application démontre l'intégration réussie de la technologie de 

prédiction d'images avec l'authentification utilisateur et la gestion de bases de données. Elle 

illustre comment les technologies de pointe en matière de traitement d'images peuvent être 

mises en œuvre de manière pratique dans un environnement web interactif, offrant ainsi une 

plateforme conviviale pour la classification des images et la gestion des résultats. 

 

 

 

                                                                                    Figure 36 : Interface de Connexion. 
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                                                                             Figure 37 : Interface de Téléchargement d'une image 

 

 
Figure 38 : Interface pour sélectionner une image ET de la télécharger. 
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Figure 39 : Résultat de test. 

IV.6.6. Tests et débogage : 

Nous avons effectué un test au niveau du port de Ghazaouet et nous avons capturé des 

images polluées à l'aide d'un drone. Nous avons constaté que le type de pollution marine 

présente au niveau du port de Ghazaouet est principalement la pollution due aux bouteilles en 

plastique, ainsi que la coloration de l'eau en noir mélangée avec les huiles des bateaux de 

pêcherie (voir figure 40). 

 

                    
 

Figure 40  : Images test réel de pollution marine port de ghazaouet. 
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IV.6.7. Environnement de développement 

 

L'environnement de travail Google Colab offre plusieurs avantages : 

Accès en ligne : vous pouvez accéder à votre environnement de travail à partir de 

n'importe quel navigateur Web, ce qui vous permet de travailler sur vos projets de n'importe 

où, tant que vous disposez d'une connexion Internet. 

 

 Gestion des dépendances 

 

Google Colab gère automatiquement les dépendances Python et vous permet 

d'installer et d'importer des bibliothèques supplémentaires directement depuis votre ordinateur 

portable. 

 

 Puissance de calcul 

 

Vous pouvez utiliser des ressources informatiques puissantes, telles que les GPU, pour  

accélérer l'apprentissage automatique ou les tâches gourmandes en ressources de 

calcul. 

 

 Collaboration en temps réel 
 

Vous pouvez partager vos blocs-notes avec d'autres utilisateurs et collaborer en 

temps réel sur le même bloc-notes. 

 Intégration avec Google Drive. 

 

Google Colab est intégré à Google Drive, ce qui vous permet de sauvegarder, de partager 

et d'accéder facilement à vos blocs-notes et à vos données. 

 

L'environnement Google Colab est largement utilisé dans le domaine de l'apprentissage 

automatique et de la science des données en raison de sa facilité d'utilisation, de sa flexibilité 

et de ses fonctionnalités avancées. Il fournit un environnement adapté à la collecte de 

données, à l'analyse et au développement de modèles et à l'exécution de tâches à forte 

intensité de calcul. 
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Figure 41 : L'environnement de travail Google Colab. 

 

IV.7 Discussion des Avantages et des Limitations 

 La détection automatique de la pollution par drones offre plusieurs avantages majeurs. 

Tout d'abord, elle permet une surveillance continue et à grande échelle de vastes zones 

géographiques, ce qui serait difficile à réaliser avec des méthodes sur le terrain. De plus, elle 

fournit des alertes précises, aidant ainsi à prendre des décisions au temps réel. Cependant, 

cette technologie est lie à l’apprentissage des algorithmes utilises. 

 

En conclusion, la détection automatique de la pollution par drones et algorithmes 

d’apprentissage automatique représente une avancée significative dans la surveillance 

environnementale moderne. Elle offre une solution puissante pour évaluer les impacts de la 

pollution à l'échelle mondiale, facilitant ainsi la prise de décisions basée sur des données 

précises. Alors que la technologie continue de s'améliorer, il est essentiel de collaborer avec 

les scientifiques, les décideurs et les organismes de réglementation pour exploiter pleinement 

son potentiel et créer un environnement plus sain et plus durable pour les générations futures.



Business Model Canevas 

 

60  

 

V Business Model Canevas 

1. Proposition de valeurs: 

 

 Notre startup se distingue par sa proposition de valeurs diversifiée, centrée sur l'utilisation 

de drones dans des domaines tels que la détection de la pollution, l'agriculture et bien d'autres 

applications. Nous offrons une surveillance environnementale précise en temps réel grâce à 

des drones équipés de capteurs de pointe, permettant la détection précise de la pollution 

marine, de l'air, de l'eau et des sols. De plus, notre technologie contribue à optimiser 

l'agriculture en collectant des données agronomiques essentielles, réduisant ainsi les coûts 

opérationnels et le temps nécessaire à la collecte de données grâce à des drones automatisés. 

Nous aidons également à prévenir les catastrophes naturelles en surveillant les zones à risque 

et en fournissant des alertes. De plus, nous assurons la sécurité des infrastructures critiques 

grâce à des inspections régulières par des drones et fournissons des données en temps réel 

pour une prise de décision rapide. Nous personnalisons nos services en fonction des besoins 

spécifiques de chaque client, garantissant la conformité réglementaire, offrant une formation 

complète et un support technique continu. Enfin, notre startup met en avant son impact 

environnemental positif en contribuant à la protection et à la préservation de la planète grâce à 

une surveillance environnementale améliorée. Ces propositions de valeur sont adaptables aux 

besoins spécifiques de nos clients potentiels. 

 

2. la segmentation des clients : 

 

Notre startup se positionne en tant que fournisseur de services de drones pour une gamme 

diversifiée de secteurs, notamment l'agriculture, l'environnement et la conservation, la gestion 

des ressources naturelles, l'industrie de l'énergie, l'infrastructure et la construction, les services 

d'urgence et de sécurité, la recherche scientifique, et la gestion de l'eau. Ces segments de 

clients englobent une multitude d'industries, allant des agriculteurs individuels aux grandes 

exploitations agricoles, des agences gouvernementales de protection de l'environnement aux 

entreprises minières, des fournisseurs d'énergie aux entreprises de construction, des services 

d'urgence aux chercheurs scientifiques, et bien plus encore. Notre engagement est de fournir 

des solutions de drones adaptées aux besoins spécifiques de chacun de ces clients,  
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démontrant ainsi notre capacité à répondre à une vaste gamme d'applications. 

3. Relations avec les Clients : 

 

Notre startup envisage d'appliquer les "Relations avec les Clients" de manière spécifique 

de la manière suivante : Tout d'abord, nous offrirons un support client personnalisé pour 

répondre aux questions et résoudre les problèmes des clients. Ensuite, nous assurerons une 

formation complète pour garantir une utilisation efficace de nos drones, tout en maintenant 

une communication proactive pour partager des mises à jour sur nos services et les nouvelles 

fonctionnalités des drones. De plus, nous personnaliserons nos offres en fonction des besoins 

de chaque client, collecterons régulièrement leurs commentaires pour améliorer nos services, 

et fournirons un support technique continu pour une expérience sans heurts. Nous mettrons en 

place des mesures de sécurité pour protéger les données des clients, informerons sur la 

conformité réglementaire et serons réactifs aux demandes spécifiques. Enfin, nous suivrons 

les performances de nos services et fournirons des rapports périodiques pour aider nos clients 

dans leur prise de décision. En adoptant ces pratiques, notre startup renforcera les liens avec 

sa clientèle, améliorera la satisfaction et favorisera la fidélité des clients, ce qui est essentiel 

pour notre succès. 

 

4. Canaux :  

 

Notre startup, spécialisée dans l'utilisation de drones pour diverses applications 

telles que la détection de la pollution et l'agriculture, prévoit d'adopter une approche 

multicanaux pour atteindre efficacement un large éventail de clients potentiels. Cela 

comprend la vente directe via des représentants commerciaux et des rencontres en 

personne, ainsi que des stratégies de marketing en ligne, un site web informatif, des 

partenariats de distribution, du marketing de contenu et une présence active sur les 

médias sociaux. Nous comptons sur les recommandations de clients satisfaits et la 

participation à des événements professionnels pour renforcer notre visibilité. De plus, 

nous ciblerons des industries spécifiques grâce à des campagnes de marketing dédiées 

et des collaborations stratégiques, tout en travaillant en étroite collaboration avec les 

agences gouvernementales. Cette approche multicanaux vise à développer notre 

clientèle et à assurer notre succès sur le marché des drones. 
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5. Partenaires clés : 

 

Dans le développement de notre startup spécialisée dans l'utilisation de drones 

pour des applications telles que la détection de la pollution et l'agriculture, les 

partenariats stratégiques avec des acteurs clés revêtent une importance cruciale. Nous 

envisageons de collaborer avec divers types de partenaires, notamment les fabricants de 

drones et les fournisseurs de technologies pour accéder à des équipements de pointe, 

ainsi que les universités et les institutions de recherche pour la mise au point de 

nouvelles applications et technologies. Nous travaillerons en étroite collaboration avec 

les autorités de l'aviation civile et les agences gouvernementales pour garantir la 

conformité réglementaire, tout en développant des partenariats stratégiques avec des 

entreprises industrielles, agricoles et technologiques pour fournir des services de 

surveillance adaptés à leurs besoins. Des collaborations avec des entreprises de 

technologie agricole, de conseil, de logistique et de transport enrichiront notre offre, 

tandis que des partenariats avec des assureurs nous permettront de développer des 

produits d'assurance spécifiques à l'utilisation de drones. Enfin, nous nous associerons à 

des fournisseurs de données et de services de maintenance et de réparation pour garantir 

la fiabilité et la durabilité de nos équipements. Ces partenariats clés joueront un rôle 

essentiel dans notre croissance et notre réussite sur le marché des drones. 

 

 
 

6. Les activités clés : 

 

 Pour notre start-up spécialisée dans l'utilisation de drones dans des domaines tels que 

la détection de la pollution, l'agriculture et d'autres applications, un ensemble d'activités clés 

jouent un rôle essentiel dans son fonctionnement. Cela comprend l'acquisition et la 

maintenance des drones de haute qualité, la planification et l'exécution de missions de collecte 

de données précises, l'analyse approfondie de ces données, le développement de logiciels et de 

technologies avancées, ainsi que la gestion de la conformité réglementaire. De plus, le service 

client et le support technique de qualité sont primordiaux, tout comme la formation des 

utilisateurs et la recherche et le développement continus pour rester à la pointe de l'innovation. 

Les activités de marketing et de vente visent à promouvoir nos services, tandis que la gestion 

efficace des données, de la logistique et des finances est essentielle. Enfin, l'établissement de 

partenariats stratégiques avec divers acteurs, tels que des fournisseurs, des clients, des  
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universités et des agences gouvernementales, complète notre ensemble d'activités clés pour 

garantir le succès de notre entreprise. 

 

7. Les ressources clés : 

 

Les ressources clés qui sous-tendent le fonctionnement efficace de notre start-up spécialisée 

dans l'utilisation de drones dans des domaines tels que la détection de la pollution et 

l'agriculture comprennent en premier lieu les drones eux-mêmes, nécessitant une qualité 

élevée, une maintenance régulière, ainsi que des capteurs spécialisés tels que des caméras 

multi-spectrales et des capteurs LIDAR pour la collecte de données. Des logiciels et 

technologies dédiés, ainsi qu'une équipe qualifiée composée de pilotes de drones, 

d'ingénieurs, de scientifiques des données et d'experts en logiciels, sont essentiels pour opérer 

et gérer les drones, ainsi que pour analyser les données recueillies. Notre infrastructure inclut 

des locaux pour le stockage des drones, le traitement des données et les opérations logistiques. 

L'accès à des données géo-spatiales et météorologiques précises est indispensable pour la 

planification des missions de drones, tout comme la connaissance et la conformité aux 

réglementations locales et internationales en matière d'exploitation de drones. Les données 

collectées et les analyses qui en découlent constituent une ressource précieuse, tout comme le 

capital financier nécessaire pour l'acquisition de ressources, la recherche et le développement, 

et d'autres dépenses opérationnelles. Enfin, la protection de la propriété intellectuelle, 

notamment des technologies développées en interne, revêt une grande importance pour notre 

entreprise.

 

8. La structure des couts : 

 

Bien sûr, voici une structure de coûts hypothétique sous forme de chiffres, à titre 

d'exemple. Ces chiffres sont basés sur une estimation générale et peuvent varier 

considérablement en fonction des facteurs spécifiques à votre entreprise et à votre marché : 

 

# Description Cout en milliers 

de DA 

Coûts liés aux Drones : o Achat initial de drones  

o Coûts de maintenance 

annuels  

300 000 DA 

 

80 000 DA 
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Équipement de Capteurs : o Acquisition de capteurs 

spécialisés  

o Coûts de maintenance 

annuels  

100 000 DA 

 

50 000 DA 

Logiciels et Technologies : 

 

o Développement de 

logiciels  

o Frais de licence de 

logiciel 

500 000 DA 

100 000 DA 

Ressources Humaines : 

 

o Salaires pour l'équipe  

o Formation continue du 

personnel  

2 000 000 DA 

300 000 DA 

Infrastructure : 

 

o Location de locaux  

o Équipements de bureau  

 

1 000 000 DA 

200 000 DA 

Conformité Réglementaire : o Frais pour les licences 

et autorisations 

A définir 

ultérieurement 

Marketing et Ventes  o Budget marketing  100 000 DA 

Gestion Financière : 

 

o Frais comptables et 

juridiques  

o Frais administratifs  

A définir 

ultérieurement 

Données Géospatiales et 

Météorologiques 

o Achat de données A définir 

ultérieurement 

Services Informatique o Achat des ordinateurs 

et reseaux 

300 000 DA 

 o   

 

 Ces chiffres sont donnés à titre d'exemple et peuvent varier en fonction de nombreux 

facteurs, y compris la taille de la start-up et les fonds initiaux.etc.  

 

9.  Les flux de revenues : 
 

Les flux de revenus potentiels de notre start-up, spécialisée dans l'utilisation de drones 

pour diverses applications, sont diversifiés et adaptés à nos services. Nous percevons des frais 

de service de surveillance, proposons des contrats à long terme et vendons des données 

collectées. Des forfaits de surveillance préconfigurés, des services de formation, des conseils 

en interprétation des données et la vente d'équipements spécifiques sont également des 

sources de revenus. Nous facturons la maintenance des drones et le support technique, 

participons à des projets de recherche et envisageons des partenariats stratégiques pour des 

offres conjointes. Enfin, nous sommes ouverts à la sous-traitance de services de surveillance 

et aux opérations de secours. Ces diverses sources de revenus nous permettent de répondre 

aux besoins variés de nos clients et de garantir la viabilité financière de notre entreprise. 
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Tableau de Modèle Économique 

 
 

 
 

- Fournisseurs de drones 

et de technologie 

- Partenaires locaux 

- Sociétés de 

technologie et 

d'imagerie  

- Agences 

gouvernementale 

- Entreprises de 

nettoyage de 

l'environnement  

- Fournisseurs de 

données satellitaires 

- Organisations de 

surveillance des océans 

- Entreprises de 

surveillance maritime 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     

 

- Acquisition et 

maintenance de 

drones 

 - Planification 

de missions 

 - Analyse de 

données  

-Développement 

de logiciels  

- Conformité 

réglementaire 

 - Service client  

- Recherche et 

développement  

- Marketing  

- Gestion des 

ressources 

 

 
 

 
 

- Utilisation de 

drones pour la 

détection de la 

pollution 

- l'agriculture 

- la surveillance 

environnementale 

-Personnalisation des 

services en fonction 

des besoins des 

clients. 
 

 
 

 
 

- Support client 

personnalisé  

- Formation  

- Communication 

proactive  

- Support technique 

 

 

  

-Agences 

gouvernementales de 

protection de 

l'environnement 

- Entreprises 

industrielles 

- Entreprises de 

services 

environnementaux  

 - Entreprises de 

surveillance 

environnementale. 

Ressources Clés 

 

  

- Drones de 

haute qualité 

- Équipement de 

Capteurs 

Équipe qualifiée 

- Données géo-

spatiales – 

- Propriété 

intellectuelle 

 

   

 - Marketing en 

ligne  

- Partenariats  

- Médias sociaux 

Recommandations 

clients 

 - Événements 

professionnels 
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- Coûts liés aux Drones (ex : achat initial de drones Cout 

en milliers de DA) 

- Coûts de développement de logiciels 

- Coûts de formation du personnel 

- Coûts d'acquisition de capteurs spécialisés 

- Coûts de marketing et de promotion 

- Coûts de conformité réglementaire 

- Coûts de gestion financière 

  

- Frais de Service de Surveillance 

- Contrats à Long Terme 

- Vente de Données 

- Forfaits de Surveillance 

- Formation et Éducation 

- Services de Conseil 

- Vente d'Équipements 

- Frais de Maintenance et de Support Technique 

- Projets de Recherche 
 

 
 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
       Conclusion  Générale 

 



Conclusion 

68 

 

 

 

VI Conclusion  Générale 

VI.1 Conclusion Générale 

La détection de la pollution marine est devenue une préoccupation environnementale 

majeure au XXIe siècle. Les écosystèmes marins, essentiels à la vie sur Terre, sont gravement 

menacés par diverses formes de pollution, notamment les déchets plastiques, les 

hydrocarbures, les produits chimiques toxiques, et bien d'autres. Dans cette conclusion, nous 

réfléchirons à l'importance de l'utilisation des drones et des algorithmes d'apprentissage dans 

la lutte contre cette menace croissante et à l'impact positif de cette combinaison sur la 

préservation des océans. 

                      L'urgence de la Détection de la Pollution Marine 

 

L'environnement marin, l'un des piliers fondamentaux de notre planète, subit une 

pression sans précédent due à la pollution. La contamination des océans et des mers a des 

conséquences dévastatrices sur la biodiversité, la santé humaine, et l'économie mondiale. Il 

est donc impératif de mettre en place des outils et des méthodes efficaces pour surveiller, 

détecter et atténuer cette pollution. Les drones et les algorithmes d'apprentissage émergent 

comme une solution prometteuse à cette problématique. 

                   L'alliance des Drones et des Algorithmes d'Apprentissage 

 
                         Drones Des Outils de Surveillance Avancée 

 

Les drones, également connus sous le nom de véhicules aériens sans pilote (UAV), ont 

ouvert de nouvelles perspectives dans la surveillance marine. Leur capacité à accéder à des 

zones difficiles d'accès et à collecter des données de manière systématique en fait des outils 

précieux pour les chercheurs, les écologistes et les organismes de protection de 

l'environnement. Leur utilisation permet de réduire les coûts opérationnels et les risques 

humains associés à la collecte de données en milieu marin. 

 

                           L'Intelligence Artificielle au Service de la Détection 

 

L'intégration des algorithmes d'apprentissage automatique dans les drones est une 

avancée majeure. Ces algorithmes permettent aux drones de non seulement collecter des 

données, mais aussi de les analyser de manière intelligente, en identifiant les schémas et les 

anomalies. Les avantages de cette approche sont multiples : 
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 Détection Précoce : Les algorithmes sont capables de repérer des signes de 

pollution marine à un stade précoce, permettant ainsi une intervention rapide. 

 Classification Précise : Les déchets marins, tels que les débris plastiques, 

peuvent être classés en fonction de leur type, ce qui facilite la gestion 

ultérieure des déchets. 

 Optimisation des Ressources : Les données collectées par les drones équipés 

d'algorithmes d'apprentissage permettent d'optimiser l'allocation des ressources 

pour la lutte contre la pollution. 

 Amélioration Continue : Les modèles d'apprentissage automatique 

s'améliorent avec le temps grâce à l'ajout de nouvelles données, ce qui renforce 

leur capacité à détecter des formes de pollution de plus en plus complexes. 

 

 Notre projet est un exemple concret de l'efficacité de l'utilisation des drones et des 

algorithmes d'apprentissage pour la détection de la pollution marine. Ce projet a employé un 

drone équipé de camera qui a permet de prendre des photos pour construire le modèle 

d'apprentissage pour détecter la pollution au niveau du port de Ghazaouet. La solution 

développée a été en mesure d'identifier rapidement et classifier les zones à risque de pollution 

avec un taux de précision très élevé, L'efficacité de ce système permis de réduire 

considérablement les dégâts environnementaux en lançant en détection la pollution en moindre 

cout. Le modèle peut être amélioré en utilisant une large base de d’images pour augmenter la 

précision du modèle génère. Aussi, une amélioration du système en ajoutant des notifications 

au garde cotes pour la vérification sur les lieux d’éventuelle pollution. 
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Résumé 

 
La surveillance de la pollution marine est récemment devenue un enjeu de la 

plus haute importance dans notre société. Bien que les approches de multi-captures en 

mer puissent être une solution adéquate pour les zones côtières, elles ne peuvent pas 

toujours être mises en œuvre en pleine mer. Le déploiement d'un drone marin 

pourrait être considéré comme une alternative acceptable et efficace. Ajoutant à la 

capacité des drones à la lecture des données réelles et le traitement des images par 

des algorithmes avancées d’intelligence artificielle tel que les algorithmes 

d’apprentissage automatique sont d'un apport considérable. Adoptant cette approche, 

ce projet propose l'utilisation de drones équipés de capteurs standards pour effectuer 

des tâches de surveillance de la pollution marine. Ces drones sont guidés par notre 

algorithme d’apprentissage automatique pour la surveillance de la pollution. Ils 

permettent d'effectuer automatiquement la surveillance d'une zone spécifiée en mer à 

l'aide de drones marins avec une haute précision. 
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Abstract 

 
Monitoring marine pollution has recently become an issue of utmost importance in our 

society. Although multi-sensors approaches at sea may be an adequate solution for coastal 

areas, they cannot always be implemented in the open sea. Instead, the deployment of a 

marine drone could be considered an acceptable and effective alternative. Adding to the 

ability of drones to read real data, the information provided by satellites on marine pollution is 

of considerable contribution. Adopting this approach, this project proposes the use of drones 

equipped with camera to perform marine pollution monitoring tasks. These drones are guided 

by our drone control algorithm for pollution monitoring. The algorithm embedded into our 

system uses a machine learning algorithm that learns to detection the pollution automatically. 

Thus, it can automatically monitor a specified area at sea in efficient manner. 

 

 ملخص

 
اتقصةةةفلتماتترنافةةةلتقلةةةحمت ةةةأتملثا اةةةقطتب ةةة تاوةةةر  تمةةة تر تر ةةةقوف تا  ةةةث  ق ت مراقبةةةلتاوث ةةةحرتاوببةةةرؤترًةةةببةتمةةةأهري

ةةةقتااففةةة نقت ةةأاواث ةةة فت ةةةأتاوببةةةرتقةةةةتاسةةح تلةةةطيتماق ةةةبيقتو ااةةةق  تاو ةةةقل فل ت  تر  ةة كقمةةةلتاوببةةةرطتعاسةةة تابثبةةةق تتقت تا ةةةث فات اااي

طتيقاتةةةق لت وةةة تقةةةة فتاو ةةةقاراتتيةةةةد ت فةةةق تب ةةة تقةةةرا فتاوبفق ةةةقتتاوحاق فةةةلت تد  ةةةق ي ا ةةةثمةاات ةةةقارفتيةةةةد ت فةةةق تيةةةةعطيتم بةةةح ي

قت دم قولةةةلتاولةةةح تيق ةةةثمةااتهحا كمفةةةقتتاوةةة كق تا ًةةة اقبأتاواث ةمةةةلتملآةةةلتهحا كمفةةةقتتاوةةةث   تا وةةةأ ت ةةة  تنةةة اتعالآةةةلت  ةةة قمي

اطتمةةة ت هةةةطعتابثاةةةق تنةة اتاوةةةا ا تع ثةةةراتنةةة اتاوائةةردبتا ةةةثمةااتاو ةةةقاراتتيةةةةد ت فةةق تاواةةة د فتيا ثئةةة راتتقفق ةةةفلت  ا تكبفةةري

م ةةةقاتمراقبةةةلتاوث ةةةحرتاوببةةةرؤطتعةةةث تاحتفةةةستنةةة رتاو ةةةقاراتتيحا ةةة لتهحا كمفثاةةةقتو ةةةث   تا وةةةأتواراقبةةةلتاوث ةةةحرطتاثةةةف تواةةةقتنةةة رت

طتيةقلتبقوفلتاو قاراتتيةد ت فق ق ثمةااتاو قاراتتمراقبلتما  لتمبة فت أتاوببرتا  قافيقتي  
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