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Abstract:

Weeds in agricultural fields in Algeria are one of the main factors reducing crop productivity and
affecting crop quality. To address this issue, modern agriculture relies on precision agriculture and
artificial intelligence techniques, allowing for more effective and accurate field management,
whether through the reduction of chemical pesticide use or through targeted mechanical

Interventions.

This study aims to develop a system for classifying the most common weeds in Algeria using
computer vision techniques and convolutional neural networks (CNNs). The system was trained on
images of weeds at their early growth stages, enabling early and precise detection of targeted

weeds, improving the efficiency of weeding operations and reducing agricultural costs.

In this context, our research aims to facilitate the classification of the main weed species present in
agricultural fields in Algeria. Based on the experiments conducted, we developed a classification
model using convolutional neural networks, capable of accurately identifying the type of weed
among several species, thereby enabling optimized and targeted weed management strategies based

on analyzed field images.

Key Words: precision agriculture, artificial intelligence, convolutional neural networks, weed

classification, targeted weeding, Algeria



Résumé :

Les mauvaises herbes dans les champs agricoles en Algérie constituent 1’un des principaux facteurs
réduisant la productivité des cultures et affectant leur qualité. Pour faire face a ce probléme,
I’agriculture moderne s’appuie sur l’agriculture de précision et les techniques d’intelligence
artificielle, permettant une gestion plus efficace et précise des parcelles, que ce soit par la réduction

de I'utilisation des pesticides chimiques ou par des interventions mécaniques ciblées.

Cette étude vise a développer un systéme de classification des mauvaises herbes les plus répandues
en Algérie en utilisant des techniques de vision par ordinateur et des réseaux de neurones
convolutifs. Le systetme a été entrainé¢ sur des images de mauvaises herbes a leurs stades de
développement précoce, permettant ainsi une détection précoce et précise des adventices ciblées,

améliorant 1’efficacité des opérations de désherbage et réduisant les colits agricoles.

Dans ce contexte, nos recherches ont pour objectif de faciliter la classification des principales
espeéces de mauvaises herbes présentes dans les exploitations agricoles en Algérie. Grace aux
expériences menées, nous avons développé un modele de classification basé sur les réseaux de
neurones convolutifs, capable de déterminer avec une grande précision le type de mauvaise herbe
. . \ . . Py . . O r . 7
parmi plusieurs espéces, permettant ainsi d’optimiser les stratégies de désherbage ciblées et

efficaces a partir des images analysées des champs agricoles.

Mots clés : agriculture de précision, intelligence artificielle, réseaux de neurones convolutifs,

classification des mauvaises herbes, désherbage ciblé, Algérie.
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