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Résumé

La culture des agrumes joue un rdéle majeur dans I’économie agricole des régions
méditerranéennes, mais elle est fortement affectée par les attaques d’insectes ravageurs, rendant
la détection précoce indispensable pour une gestion phytosanitaire durable.

Ce travail propose une approche de surveillance intelligente basée sur 1’apprentissage profond,
utilisant des réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour la classification automatique des
insectes ravageurs des agrumes a partir d’images. Quatre architectures pré-entrainées sur
ImageNet ont été étudiées et comparées : MobileNetV3-Small, ResNet-18, DenseNet-121 et
EfficientNet-B0.

La méthodologie repose sur I’apprentissage par transfert afin d’adapter ces modeles a un jeu
d’images spécifique. Les performances ont été évaluées selon la précision de classification, le
temps d’inférence et I’aptitude a 1’intégration sur des systémes embarqués.

Les résultats montrent que les architectures 1égeres, notamment MobileNetV3-Small et ResNet-
18, offrent un compromis optimal entre précision et rapidité, les rendant adaptées a la
surveillance en temps réel. Cette étude confirme le potentiel des CNN pour le développement
de systémes autonomes de détection et d’alerte précoce, contribuant a une agriculture plus

durable et intelligente.

Mots-clés : Agrumes ; Insectes ravageurs ; Apprentissage profond ; Réseaux de neurones
convolutifs (CNN) ; Classification d’images ; MobileNetV3 ; ResNetl8 ; DenseNetl21 ;
EfficientNet-B0.



Abstract

Citrus cultivation plays a major role in the agricultural economy of Mediterranean regions;
however, it is severely affected by insect pest attacks, making early detection essential for
sustainable phytosanitary management.

This work proposes an intelligent monitoring approach based on deep learning, using
convolutional neural networks (CNNs) for the automatic classification of citrus insect pests
from images. Four architectures pre-trained on ImageNet were studied and compared:
MobileNetV3-Small, ResNet-18, DenseNet-121, and EfficientNet-BO.

The methodology relies on transfer learning to adapt these models to a specific insect image
dataset. Model performance was evaluated in terms of classification accuracy, inference time,
and suitability for integration into embedded systems.

The results show that lightweight architectures, particularly MobileNetV3-Small and
EfficientNet-B0, offer an optimal trade-off between accuracy and speed, making them well
suited for real-time monitoring applications. This study highlights the potential of CNN-based
approaches for the development of autonomous early detection and alert systems, contributing

to more sustainable and intelligent agriculture.

Keywords: Citrus crops; Pest insects; Deep learning; Convolutional Neural Networks (CNN);
Image classification; MobileNetV3; ResNet18; DenseNet121; EfficientNet-BO.
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