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RESUME D’AUTEUR

La télédétection est employée dans de nombreux domaines d’applications, dont I'agriculture ou
elle est notamment utilisée pour caractériser les peuplements végétaux et surveiller I'impact
des bio-agresseurs sur les cultures. En France, certains ravageurs ont développé des résistances
aux pyréthrinoides. C’est le cas du charangon du bourgeon terminal du colza qui induit son
buissonnement et engendre d'importantes pertes de rendements. Dans cette étude, nous allons
utiliser les données satellites pour caractériser le peuplement végétal du colza et déterminer
dans quelles mesures ces données sont pertinentes pour détecter les parcelles de colzas
buissonnants. Nous nous sommes basés sur les observations de 2017 de la base de données
nationale d'épidémiosurveillance Vigicultures® et sur les données satellites Sentinel-2. Les
résultats montrent qu'il existe un lien entre les données satellites et la présence de colzas
buissonnants dans les parcelles observées. Plus précisément, les longueurs d'ondes de
I'infrarouge court ont la meilleure aptitude a discriminer les colzas buissonnants. Ces longueurs
d'ondes sont déja utilisées pour estimer la quantité d'eau présente au sein d’un couvert végeétal.
Bien que notre étude ait mis en évidence un lien entre I’infrarouge court et les colzas
buissonnants, nos données ne nous ont pas permis de réaliser de modele de prédiction fiable.

A terme, associer la télédétection des colzas buissonnants aux données sur les pratiques
culturales des agriculteurs et aux facteurs environnementaux permettrait de conseiller sur les

leviers a actionner pour limiter les dégats du charangon du bourgeon terminal.
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ABSTRACT

Remote sensing is used in many fields of application such as agriculture in order to characterize
vegetation cover. It is used in particular to monitor the impact of pest on certain crops. In
France, some pests have developed resistance to pyrethroids, such as rape stem weevil, which
causes rapeseed to shrink and causes significant yield loss. In this study we will use satellite
data to characterize the vegetation cover of rapeseed and determine how relevant these data are
to detect bushy rapeseed patches. We used data from the national epidemiological surveillance
database of 2017 (Vigicultures®) as well as Sentinel-2 satellite data. The results show that there
is a clear link between satellite data and the presence of bushy canola in the observed plots.
More precisely, it would appear that short infrared wavelengths can be used to discriminate
bushy rapeseed. These wavelengths are more commonly used to estimate the amount of water
present within the vegetation cover. Despite the fact that these explanatory variables are linked
to the percentage of bushy rapeseed, we do not obtain a sufficiently reliable prediction model.
Succeeding to remotely detecting bushy rapeseed plots and then going back to the practices and
environment that caused this situation, would allow farmers to be advised on the levers to be

used to circumvent the damage caused by these pests.







Signes et abréviations

GPS : Global Positioning System

Ha : hectare

IFT : Indicateur de Fréquence de Traitements
ITB : Institue Technique de la Betterave

Km : kilometre

m: métre

mm : millimetre

OR : Oods Ratio
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Introduction

L'INRA, au cceur de la recherche agronomique frangaise depuis plus de 70 ans, s’est adapté
aux évolutions du monde agricole. Actuellement, de nombreuses problématiques liées a la
gestion des ravageurs et a l'utilisation des produits phytosanitaires émergent. Certaines cultures,
comme le colza, sont trés sensibles aux ravageurs a cause des résistances a certaines matiéres
actives présentes dans les insecticides. La problématique de la résistance est un sujet de
préoccupation important, notamment concernant le charangon du bourgeon terminal qui induit
une modification morphologique du colza qui génére son buissonnement et d’importantes
pertes de rendements. Pour mieux lutter contre les ravageurs, il est important de bien connaitre
leurs habitats, leurs ressources mais aussi les auxiliaires qui sont en mesure de les réguler. La
télédétection est I’un des moyens qui peut étre mis en ceuvre pour collecter des informations
sur les dégats causés par les ravageurs. Cartographier les dégats des ravageurs aux champs est
une premiére étape dans I’analyse des situations présentant des colzas buissonnants. A terme,
I’analyse des pratiques culturales des agriculteurs et des facteurs environnementaux qui ont
contribués a ces dégats détermineront les principaux leviers a actionner pour limiter les pertes

de rendements.

Dans ce rapport, nous allons nous intéresser a la pertinence de l'utilisation de la
télédétection pour détecter les parcelles de colzas buissonnants. Dans un premier temps nous
exposerons le contexte global qui entoure notre étude, puis nous allons mettre en place une
méthodologie spécifique pour répondre a notre problématique. Enfin, nous analyserons nos

résultats et nous les discuterons.






1 Institut National de la Recherche Agronomique

1.1 Historigue

L’Institut National de la Recherche Agronomique (INRA), fut fondée en 1946 au
lendemain de la seconde guerre mondiale. Son objectif était de trouver une solution pour nourrir
la France au lendemain d’un conflit qui a ravagé tout le pays et ou la nourriture se faisait rare.
A la fin des années 1960, ’INRA réussit sa mission, la France produit suffisamment pour
subvenir a ses besoins. L’INRA se lance alors dans un développement régional avec I’ouverture
de pdles de recherches sur I’ensemble du territoire. Des les années 70, le pays se retrouve avec
des excedents alimentaires et la France devient exportatrice de produits agricoles. La mission
de I’INRA va alors changer, elle va se focaliser sur la qualité de la production et la valeur
ajoutée des produits agricoles. Elle va également se tourner vers la transformation de la matiére
premiere d’un point de vue qualitatif et sur les process appliqués a I’agroalimentaire. Dans les
années 80, I'INRA prend le virage des biotechnologies. Lors de la décennie suivante, les
consommateurs demandent une alimentation plus sécuritaire et qualitative, intégrant en outre
les données environnementales. L’INRA va alors étendre son domaine de compétences. Ses
recherches s’élargissent aussi a la préservation des ressources naturelles et a I’étude de 1I’impact
des pratiques agricoles sur I’environnement. Durant les années 2000, I’'INRA se tourne vers le
développement durable et le changement climatique. Pour traiter au mieux ces problématiques,
I’INRA crée des unités mixtes de recherches associant institut de recherche, université,
enseignement agronomique et vétérinaire. La finalité est alors d’aboutir a un modéle agricole
durable, économiquement viable et qui produit des aliments de qualité. En 2010, ’INRA
change son calendrier et se projette sur une échelle décennale. Les problématiques mondiales
sur lesquelles travaillent I’INRA demandent de la restructuration et 1’apprentissage de
“’nouvelles * sciences. Les enjeux auxquels doit répondre I’INRA sont formulés au travers de

huit programmes de recherches :

- Gestion intégrée de la santé des plantes,

- Gestion intégrée de la santé animale,

- Adaptation de I’agriculture et de la forét au changement climatique,
- Méta-omiques des écosystémes microbiens,

- Déterminants et impacts des régimes alimentaires,
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- Sélection génomique,
- Services rendus par les écosystemes,

- Transitions pour la sécurité alimentaire mondiale.

L’INRA s’est donc adapté aux différentes problématiques que le monde agricole a rencontrées

depuis I’apres-guerre.
1.2 Activités

Les activités de I’'INRA se divisent en six missions distinctes :
- Produire et diffuser des connaissances scientifiques :

L’INRA produit de la connaissance scientifique qui est publiée en acces libre, avec plus

de 4 000 publications par an, qui en fait le deuxieme institut en sciences agronomiques.

- Former a la recherche par la recherche :
L’INRA encadre notamment 1 800 doctorants dans 11 métadisciplines différentes. Il
dispose de 130 équivalents temps-plein d’enseignant-chercheurs destinés a la formation.

- Eclairer les décisions publiques :
L’INRA contribue a la mise en ceuvre des politiques publiques aussi bien nationales
qu’internationales. Elle apporte des arguments dans les débats qui opposent science et
société et contribuent a I’identification des futures thématiques de recherche.

- Contribuer a I’innovation :
L’INRA dispose de 17 domaines d’innovations qu’il valorise & travers trois structures,
une société de transfert de I’innovation, une structure d’obtention variétale et une
maison d’édition.

- Elaborer la stratégie de recherche européenne et nationale :
Il contribue a 1’élaboration de nouveaux axes de recherches internationales au travers
d’alliances nationales et d’Eranet (programme européen pour la recherche et
I’innovation).

- Contribuer au dialogue entre science et société :
Il souhaite favoriser le débat et la réflexion critique autour de ses activités en mettant a
contribution la société. L’INRA communique sous différentes plateformes pour

atteindre différents publics.
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Figure 1 : Schéma des différents acteurs du projet R2D2
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1.3 Organisation

L’INRA est structuré en 17 centres de recherches régionaux qui font partie d’une
vingtaine de pdle thématiques. Un centre-siége situé a Paris vient compléter cette organisation.
L’INRA conduit ses recherches dans 13 départements scientifiques qui regroupent un ensemble
de champs disciplinaires. Les questions de recherche s’articulent dans 8 métaprogrammes cités
dans la partie 1.1. De plus, 'INRA posséde de nombreux dispositifs scientifiques tels que des
fermes expérimentales, des observatoires de recherche en environnement, des ressources
génétiques etc. En accueillant des stagiaires, 'INRA remplit sa mission de formation via la
recherche. Il permet aux étudiants de se former au sein de ses unités pour acquérir des
compétences dans divers domaines. Le stagiaire est intégré a un programme de recherche au
sein duquel il est en charge d’une mission précise. Les stagiaires contribuent ainsi a la
production de connaissances en interne qui sont ensuite réutilisées au sein des programmes de

recherche.

2 Etude bibliographique

2.1 Projet de recherche

Notre étude s’inscrit dans un projet de recherche conduit sur les plateaux de Bourgogne
dans I’Yonne pour une durée de six ans. Ce projet est piloté par Terre Inovia (institut technique
de la filiere des huiles et protéines végétales) avec de nombreux partenaires tels que des
coopératives locales, la chambre d’agriculture de I’Yonne, ’INRA (Figure 1). Il se concentre
principalement sur la culture du colza qui sur ce territoire rencontre de nombreuses impasses
techniques (Terre Inovia). Les ravageurs, comme I’altise d’hiver et le charangon, ont développé
des résistances aux insecticides de la famille des pyréthrinoides et proliférent, entrainant des
pertes économiques importantes (Terre Inovia). Le projet porte sur 1’étude des systémes de
production de colza dans le territoire de 1’Yonne. Il s’intitule : restauration de la régulation
naturelle et amélioration de la robustesse des cultures sur les plateaux de Bourgogne pour
réduire durablement la dépendance aux insecticides (R2D2). Son objectif est de réduire
I’utilisation des produits phytosanitaires en favorisant les processus de régulation naturelle.
Cela passe notamment par une meilleure connaissance des auxiliaires, de leurs habitats et de
leurs ressources alimentaires. Le stage s’inscrit dans ce projet avec pour objectif de déterminer
la faisabilité d’utiliser les images satellites pour télédétecter les colzas buissonnants. L’objectif

a long terme de cette mission est de pouvoir remonter jusqu’aux pratiques des agriculteurs pour
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comprendre les déterminants des attaques des ravageurs du colza. C’est une information
essentielle pour étre en mesure de conseiller les agriculteurs sur leurs pratiques, pour gérer aux

mieux les ravageurs et réduire I’utilisation de produits phytosanitaires.
2.2 Lecolza

2.2.1 Surface et utilisation

Le colza est une culture incontournable des plaines cérealieres francaises. Depuis les
années 90 les surfaces n’ont pas cessé¢ d’augmenter (Figure 2, Agreste, 2018). Cependant,
depuis quelques années, les surfaces semées diminuent. Sur la période 2014-2018 on assiste a
une baisse de 18,8% des surfaces (Agreste, 2018). Selon les estimations de 1’ Agreste, il faut
s’attendre a ce que cette tendance se confirme pour 1’année 2019 avec une diminution des
surfaces de plus de 28% par rapport a I’année 2018. Cette diminution est imputable aux
mauvaises conditions de levéees depuis quelques années liées au manque d’eau au moment des

semis et a la pression des ravageurs tout au long du cycle de la culture (Agreste, 2019).

Le colza est utilisé dans la production d’huile alimentaire, de tourteaux a destination de
I’élevage et de biocarburants (GNIS). Le colza peut aussi étre une culture intéressante dans
I’optique de diminuer la dépendance protéique francaise vis-a-vis des importations de soja. Le
tourteau de colza posséde une teneur en protéines de 39%, ce qui en fait un substitut potentiel
aux tourteaux de soja utilisés pour I’alimentation animale (Brevault et al, 2016). Préserver les
surfaces de colza est donc un enjeu stratégique pour la France qui arrive déja, en partie grace a

ce dernier, a couvrir 55% des besoins en protéines végétales de ses elevages (Terre Inovia).

2.2.2 Une culture sensible aux ravageurs

Le colza est une culture sensible aux ravageurs, c’est ce qui explique le recours
important aux produits phytosanitaires sur cette culture (IFT = 5.5). Il possede le plus haut
indicateur de fréquence de traitement (IFT) en insecticides (Agreste, 2013), notamment en
raison du grand nombre de ravageurs qui le menace tout au long de son cycle (Figure 3). En
automne, les principaux risques proviennent des limaces entre le stade levée et le stade B3, puis
des altises d’hiver de la levée au stade rosette. Le Charangon du Bourgeon Terminal (CBT)
présente des risques du stade B3 au stade rosette. Ces deux derniers sont la cause principale du
buissonnement des colzas. Au printemps, le charancon de la tige impacte le colza entre le stade
C2 et le stade F1.

15
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Les méligethes sont a surveiller du stade D1 au stade F1 et le puceron cendré est nuisible du
stade D1 au stade G4. Ces ravageurs constituent les principaux risques pour le colza (Terre
Inovia). Cette recrudescence des ravageurs est due en partie aux rotations appliquées dans les
bassins de productions céréaliers. Depuis les années 90, le colza a progressivement remplaceé le
pois et le tournesol dans les assolements francais. Cette diminution du nombre d’espéces
cultivées a engendré une simplification des systéemes de cultures, contribuant a I’augmentation
de la pression des ravageurs (Schott, 2010).

Notre étude porte sur le port buissonnant du colza qui se caractérise par un changement
morphologique de la plante. Le port buissonnant est majoritairement causé par le CBT qui pond
ses ceufs au ceeur des tiges de colza de septembre a mars. Les larves vont se développer au ceeur
de la tige et se nourrir de cette derniére. Les pieds touchés par ces attaques deviennent jaunes
et le port devient buissonnant (absence de bourgeon terminal). Les altises d’hiver, quant a elles,
affaiblissent la plante, favorisant le buissonnement. Ensuite, le colza au port buissonnant
présente un développement hétérogéne et une fragilité accrue contre les autres ravageurs, ce qui
engendre des pertes importantes de rendement. Le buissonnement du colza opere un
changement morphologique tres visible sur la plante ce qui implique qu’il est potentiellement

détectable grace aux images satellites.

2.3 Les données de télédétection

2.3.1 Concept général

La télédétection est utilisée en agriculture depuis de nombreuses années, son utilisation
commence a se démocratiser grace a la diminution du co(t des acquisitions des données. Elle a
été longtemps utilisée pour 1’analyse et I’inventaire a grande échelle des cultures (Laguette et
al, 1997). Maintenant, elle est de plus en plus utilisée a I’échelle de la parcelle pour
diagnostiquer 1’état du couvert végétal et y adapter les pratiques agricoles en fonction du
couvert. La télédétection, associée aux données de positionnement et aux informations
géographiques, permet de créer des données nécessaires a 1’agriculture de précision (Huang et
al, 2018) et d’adapter les interventions a I’intérieur d’une parcelle en fonction de son
hétérogénéité (Seelan et al, 2003).

La télédétection consiste a collecter des informations sur un objet a distance a 1’aide de
capteurs optiques situés sur un satellite, un avion ou un drone. Ces capteurs optiques sont en

mesure de capter les longueurs d’ondes emises par la terre, dans le domaine du visible et de
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I’invisible. Ces mesures permettent de construire une image du paysage analysé (Richards,
2013). Chaque €lément sur terre renvoie une longueur d’onde différente qui permet de
I’identifier (Horning, 2008). La Figure 4 schématise le processus d’acquisition de donnees en
téledétection.

Les données acquises par ces capteurs sont sous forme d’images qui sont accessibles a
I’utilisateur sous format raster. Une image raster est composée de lignes et de colonnes qui
forment une grille. Chaque case de cette grille est appelée pixel et contient une information. La
résolution d’une image correspond au hombre de pixels que 1’on trouve sur I’image, plus la
résolution est élevée plus 1’image posseéde d’informations. Les images possédent plusieurs
couches qui font référence a différentes “bandes” ou “canaux” qui eux-mémes correspondent a
différentes longueurs d’ondes. Le nombre de bandes dont dispose une image dépend du type de
capteur utilisé par le satellite (Horning, 2008). La résolution des images et I’intervalle de temps
entre la prise de deux images sur une méme localisation se sont grandement améliorés ce qui

fournit des données de plus en plus précises.

2.3.2 Données Sentinel-2

Les donnees sur lesquelles nous travaillons sont issues de la mission Sentinel-2. Cette
mission fait partie du programme d’observation et de surveillance de la terre appelé Copernicus
dirigé par I’agence spatiale européenne. La mission Sentinel-2 consiste en deux satellites
congus et produits par ’agence spatiale européenne, Sentinel-2a et Sentinel-2b. 1ls sont en
orbite autour de la terre a 786 km d’altitude et sont en mesure de prendre des images d’une
largeur au sol de 290 km tous les 5 jours (CNES, 2017). La terre est divisée en carrés appelés
tuiles de 110 km * 110 km avec une superposition de 10 km avec les tuiles adjacentes. La
résolution des images varie entre 10 et 60 meétres en fonction des bandes spectrales choisies.
Les deux satellites embarquent un équipement multispectral (MSI) couvrant 13 bandes
spectrales allant du visible au moyen infrarouge. Le MSI est constitué d’optique passive qui
repose sur la réflexion de la lumiére du soleil sur la surface de la Terre.

Les données fournies par la mission Sentinel-2 servent a cartographier 1’occupation des sols,
I’urbanisation, 1’évolution des foréts, des zones humides et de la végétation. La mission
Sentinel-2 s’articule autour de quatre grands thémes :

- Changements des sols,

- Ressources hydriques,

- Cartographie d’urgence et des risques,

- Santeé des plantes et phénologie.
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Notre étude s’inscrit dans ce dernier theme qui regroupe des données sur la végétation, la
couverture humide, la chlorophylle acquise grace aux fréquences rouges proche infrarouges
(CNES, 2018). Les images sont prises avec un large spectre d’acquisition allant du visible au
proche-infrarouge ce qui induit une résolution spatiale hétérogéne. La Figure 5 nous montre les
différentes bandes avec leurs longueurs d’ondes et leurs résolutions spatiales (Gaetano, 2018).
Les bandes B1, B9 et B10 ont une résolution de 60 meétres. Elles servent a estimer les propriétés
de I’atmosphére pour pouvoir ensuite corriger les images de ces mémes effets qui, dans
certaines conditions, bruitent les données. (CESBIO). Les autres bandes sont en acces libre pour

les utilisateurs.

2.1 Utilisation de la télédétection en agriculture

2.1.1 Les indices de végétation

En agriculture, 1’utilisation de données satellites est le plus souvent couplée au calcul
d’indices de végétation. Les indices de végétation sont des combinaisons de différentes bandes
spectrales qui fournissent un renseignement sur le couvert végétal. Une multitude d’indices
existent, ils permettent aussi bien de calculer la biomasse du couvert végétal que sa teneur en
eau. L’indice le plus utilisé pour caractériser le couvert végétal est le Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI, Laguette et al, 1997). Le NDVI est une combinaison des réflectances
dans les longueurs d’onde du Rouge et du Proche infrarouge. Cet indice est corrélé a la quantité
de biomasse et a I’indice foliaire (Carlson et al, 1997). 1l existe également le Green Normalized
Difference Vegetation Index (GNDVI). Ce dernier est basé sur le NDVI, mais les longueurs
d’onde du rouge y sont remplacées par les longueurs d’onde du vert (Gitelson, 1997). Le NDVI
se trouve €tre sensible aux caractéristiques du sol et a I’effet de I’atmosphére (Rondeaux, 1996),
c’est pour cela que certains indicateurs ont été développés pour pallier ces faiblesses : le Soil
Adjusted Vegetation Index (SAVI, Huete et al,
1988), le Atmospherically Resistant Vegetation Index (ARVI, Kaufman and Tanre, 1992) ou
encore le Soil and Atmospherically Resistant Vegetation Index (SARVI, Kaufman and Tanre,
1992) qui est la combinaison des deux précédents. Cependant le NDVI reste, encore a I’heure
actuelle, I’indice le plus utilisé en télédétection, conséquence de la plus grande complexité des
autres indices qui les rendent compliqués a mettre en ceuvre. De plus leurs démonstrations ne
sont pas suffisamment convaincantes ou n’améliorent pas réellement les résultats obtenus avec
le NDVI (Rondeaux, 1996). D’autres indices tels que le Normalize Difference Water Index
(NDWI) permettent de
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renseigner sur la teneur en eau de la plante. Il se trouve étre moins sensible aux variations
atmosphériques que le NDVI. Le NDWI renseigne sur la teneur en eau de la plante. 1l est moins
sensible aux variations atmosphériques que le NDVI. Le NDWI se base sur les longueurs
d’onde du rouge et du proche infrarouge. Le rouge correspond a la région d’absorption de la

chlorophylle et le proche infrarouge a la réflectance du couvert végétal (Gao, 1996).

La liste des indices faite ici n’est pas exhaustive, elle a pour but de se familiariser avec les
principaux indices et de montrer I’étendue des possibilités d’utilisation des indices de

veégétation.

2.1.2 Caractérisation du peuplement végétal a partir d’images satellites

La télédétection peut avoir une multitude d’applications dans le domaine agricole.
Gréace aux images satellites, il est possible, entre autres, de cartographier 1’état d’un peuplement
végétal au travers d’indices de végétation. On peut notamment déterminer la sévérité d’un stress
subi par les plantes ou I’état biochimique et biophysique du couvert végétal (Mulla et al, 2013).
Gréace aux variations des spectres de la couverture végétale il est possible de détecter une
infestation d’adventices sur une parcelle (Thorp, 2009). Les indices de végétation peuvent
prédire 1’évapotranspiration des cultures et ainsi permettre d’optimiser |’utilisation de
I’irrigation (Glenn et al, 2011). Les indices, comme le GNDVI, peuvent aussi étre utilisés pour
estimer le rendement de mais grain sous certaines conditions (Shanahan, 2001). Le NDVI peut
méme fournir des données sur les infestations des parcelles de blé par la mouche de Hesse a
partir d’images satellites (Bhattarai et al, 2019). L’acquisition réguliére de données satellites a
un grand intérét pour mener en temps réel le suivi des cultures et des bioagresseurs (Mulla et
al, 2013). Sur le colza, le NDVI permet de mesurer la biomasse du colza qui est corrélée aux
rendements finaux (Cowley, 2014 ; Huan et al, 2016). La télédétection est déja largement
utilisée pour prédire le rendement des céréales et du colza (Piekarczyk et al 2011, Serrano et al.
2000), mais elle I’est dans une moindre mesure pour la détermination des stades phénologiques.
Une étude (Dominguez et al. 2015) s’est intéressée au NDVI pour prédire les stades
phénologiques du blé d’hiver et du colza avec 1’échelle Biologische Bundesanstalt,
Bundessortenamt und Chemische Industrie (BBCH). Le NDVI peut aussi mettre en évidence
les dommages des gelées sur le colza (She et al, 2015). La quantité de plantes touchées par le
gel est obtenue en faisant la différence entre le NDVI avant et apres les gelées. Il est aussi
possible d’utiliser la télédétection pour prédire la pression des bio agresseurs sur un territoire
(Sydha, 2018). La présence de maladies ou de ravageurs sur une culture entraine des

changements de pigmentation, de
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concentration en composeés chimiques, modifie sa structure, I’absorption de I’cau et des
nutriments (Huang, 2012). Tous ces changements se traduisent par des changements de couleur
et de température du couvert, ce qui influence la réflectance émise par le couvert végétal. Ces
changements de réflectance peuvent étre percus par la télédétection (Raikes and Burpee 1998).
La télédétection est devenue, dans les pays développés, un moyen de surveillance des ravageurs
pour pouvoir alerter en temps réel les agriculteurs pour certaines cultures (Acharya and Thapa,
2015). A ce jour, aucune étude ne mentionne la détection de colza buissonnant a partir d’images

satellites.

3 Problématigque

Notre étude s’inscrit dans une démarche de plusieurs années qui a pour principal objectif
la réduction de I’utilisation des produits phytosanitaires en grande culture. La télédétection est
percue comme un outil de collecte de données sur I’état sanitaire des cultures qui seront ensuite
couplées aux pratiques des agriculteurs et aux contextes environnementaux. Ces informations
pourront permettre de conseiller les agriculteurs sur les leviers a actionner pour contourner les
dégats de certains ravageurs.

Dans cette étude nous allons utiliser les données satellites pour caractériser le peuplement
végétal du colza et déterminer dans quelle mesure les données sentinel-2 sont pertinentes pour
détecter les parcelles de colzas buissonnants.

Dans un premier temps nous etudierons les différents agencements possibles entre les bandes
spectrales et les indices de végétation pour la télédétection des colzas buissonnants. Il est fort
probable qu’associer les bandes et les indices dans un méme jeu de données permettent
d’obtenir de meilleurs résultats grace a un nombre plus important d’informations disponibles
pour les modéles de prédiction. Dans un second temps nous observerons les variables
explicatives qui semblent étre en lien avec les colzas buissonnants. Nous pouvons nous attendre
a retrouver des indices de végétation en rapport avec la structure et la biomasse du couvert
veégetal. Ensuite nous effectuerons un travail de modélisation pour évaluer, dans 1’état actuel de
nos connaissances, les performances de prédiction auxquelles nous pouvons prétendre. Méme
si ces performances risquent d’étre faibles, elles nous permettront d’évaluer la faisabilité de la
télédétection des colzas buissonnants. La méthodologie mise en ceuvre pour répondre a cette

problématique est schématisée dans la Figure 6.
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4 Matériels et méthodes

4.1 Qrganisation générale

Premiérement nous réalisons une étude pilote sur un jeu de données de faible volume.
L’objectif est de tester nos méthodes sur les bandes spectrales et les indices de végétation. Nous
avons utilisé le jeu de données R2D2 comptant 16 points de données répartis dans 1’Yonne.
Une fois cette premiére étude réalisée, nous avons mis en ceuvre les mémes procédés sur la base
de données Vigicultures® 2017. Nous disposons de 87 points répartis majoritairement dans le
nord-est de la France. Ce sont sur ces données que porte notre étude.

Pour réaliser I’ensemble des opérations de traitement de données, allant du téléchargement a
I’analyse en passant par la manipulation des données satellites, nous avons utilisé le logiciel R
(3.4.4) ainsi qu’un serveur de calcul interne a "'UMR agronomie. Le logiciel R a été retenu pour
traiter les données car il est maitrisé au sein de I’unité. L’utilisation du serveur était

indispensable pour la réalisation des calculs trés volumineux.

4.2 Base de données

4.2.1 Données d’épidémiosurvaillance

42.1.1 R2D2
Les données du réseau R2D2 ont été fournies par Terre Inovia. Ce jeu de données
comporte des comptages de plantes buissonnantes effectués le 18/04/2018 sur 16 parcelles du
département de I’Yonne. Dans chacune des parcelles une zone précise a été choisie pour les
relever, la zone de 50 m * 20 m se trouve au minimum a 50 m du bord de la parcelle entre deux
traces de pulveérisateur. Le comptage a été effectué sur 200 plantes prises aléatoirement dans la

zone d’échantillonnage.

4.2.1.2 Vigicultures®
Les donneées Vigicultures® regroupent des données d’épidémiosurveillance sur I’ensemble
de la France métropolitaine. Ce programme de surveillance a été mis en place par les instituts
techniques (Arvalis, Terre Inovia, ITB). Son objectif est de surveiller la pression des ravageurs
en temps réel. 1l permet d’analyser les risques et de prévenir les agriculteurs au travers du
Bulletin de Santé du végétal (BSV). Les BSV sont rédigés a 86% grace aux donnees
Vigicultures®, c’est donc une source d’information fiable alimentée depuis 2007 par des

experts.
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Figure 7 : Répartition spatiale des points Vigicultures®
2017 pour le colza buissonnant.
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Nous avons commencé par extraire de la base de données les observations concernant les
colzas buissonnants. Ensuite, nous avons seulement sélectionné les données de I’année 2017 en
ne gardant que les colonnes qui nous semblaient pertinentes pour notre analyse. Nous n’avions
pas acces aux données 2018. Nous obtenons alors un nouveau jeu de données qui va nous servir
de base pour notre travail. Nous avons acces au pourcentage de colzas buissonnants présents
dans la zone d’échantillonnage. Nous disposons de 87 points, chacun posséde des coordonnées
GPS, le stade de la culture au moment de la mesure et la date de I’observation. Nos données
sont situées majoritairement dans le nord-est de la France (Figure 7)

4.2.1.3 Vigicultures® et R2D2
Pour pallier certains problémes des données Vigicultures®, nous décidons de
poursuivre nos investigations avec un jeu de données qui regroupe Vigicultures® et R2D2. Ce
jeu de données contient davantage de points, notamment plus de parcelles comprenant des
colzas buissonnants. Cependant pour R2D2 nous ne disposons que de données sur le mois de
mai, nous ne gardons donc que les données de mai de Vigicultures® pour étre cohérent. Nous
obtenons alors 103 points de données avec pour chaque point le pourcentage de colzas

buissonnants observé dans la parcelle.

4.2.2 Données Sentinel-2

La mission sentinel-2 couvre I’ensemble des surfaces continentales et des littoraux avec
une répétitivité de 5 jours, sans prendre en compte les jours nuageux. Les images satellites sont
en acces libre sur différentes plateformes (Theia, Copernicus, peps). Nous avons fait le choix
d’acquérir les images via la plateforme Theia qui propose un code python qui permet
d’automatiser le téléchargement des données. Sur cette plateforme les images sont proposées
au format L2A, ce qui inclut la detection des nuages et des ombres ainsi qu’une correction
atmosphérique (CESBIO). Une fois téléchargé on obtient un fichier qui contient les 10 bandes
spectrales (B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B11, B12) au format raster (.tif). Ces 10 bandes
sont données sous deux formes: une forme Surface Reflectance corrigée des effets
atmosphériques et environnementaux (SRE_Bx.tif), une autre forme, Flat Reflectance qui est
en plus corrigé des effets de pentes (FRE_Bx.tif). Nous allons travailler sur les données
sentinel-2A L2A en utilisant les fichier raster FRE_BXx.tif pour avoir des données les moins

bruitées possible.
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4.3 Création des variables de travail

4.3.1 Variables explicatives

4.3.1.1 Les bandes spectrales

Pour récupérer les données qui nous intéressaient, nous avons mis en place une chaine
de traitement qui comporte trois étapes. La premiere étape consiste a récupérer pour chacun des
points le nom de la tuile Sentinel-2 correspondante. Une fois le nom des tuiles connu nous les
avons téléchargées sur une certaine période. Cette période correspond au moment ou 1’on peut
observer les colzas buissonnants. Pour les données R2D2 nous avons téléchargé la tuile de
I’Yonne a la date ou les relevés ont été effectués le 18/04/2018. Pour Vigicultures® les prises
d’échantillons étant étalées sur une plus grande période, nous nous sommes centrés sur les mois
d’avril et de mai. Dans un troisiéme temps, nous avons créé un polygone de 30 m * 30 m autour
de chaque point GPS pour Vigicultures® et de 50 m * 20 m pour R2D2. Pour chaque polygone
ainsi formé, nous avons extrait pour I’ensemble des bandes spectrales leurs valeurs moyennes
sur la tuile correspondant au lieu échantillonné. Nous avons réalisé cette opération pour
I’ensemble des tuiles de la période voulue. La valeur des bandes spectrales correspond a une

intensité lumineuse réfléchie par le sol.

Les données récupérées sont ensuite nettoyées pour éviter au maximum de travailler sur
des données bruitées, sachant que les tuiles téléchargées ont déja subi un traitement contre
certains bruits. La présence de nuages, de brouillard ou d’ombre fausse les valeurs, nous
essayons de nous en débarrasser en refusant I’ensemble des valeurs négatives. Ce traitement
n’est que partiel mais permet d’éliminer les valeurs les plus aberrantes. De plus une pré
sélection a eté effectuée au moment du téléchargement ou nous avions seulement téléchargé les

tuiles possédant moins de 50% de couverture nuageuse.

Pour simplifier 1’exploitation des données nous décidons pour chaque point de
moyenner par mois la valeur de ces bandes. Il y avait trop de valeurs manguantes pour pouvoir
réaliser un découpage a la semaine ou aux 15 jours.

Nous obtenons a la fin pour chaque point R2D2 la valeur moyenne pour les différentes
bandes spectrales sur la zone échantillonnée. Concernant Vigicultures®, chaque point possede
une valeur par bande et par mois. Les valeurs des bandes correspondent aux moyennes de ces

derniéres sur les zones échantillonnées.
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4.3.1.2 Les indices de végétation
Nous avons rajouté 5 indices de caractérisation de la végeétation, ces derniers sont des
combinaisons des bandes spectrales Sentinel-2 (Sentinel 2 EO products). Nous avons choisi les
indices les plus couramment utilisés en agriculture et qui sont facilement calculables a partir

des données Sentinel-2.

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI)

Le NDVI est I’indice de végétation le plus connu et le plus utilisé pour quantifier la végétation.
Il est calculé a partir des longueurs d’onde rouge et proche infrarouge. Il tient compte de la
taille des feuilles et de la teneur en chlorophylle des plantes. Les valeurs de cet indice s’étendent
de -1 a 1. Les valeurs aux alentours de -1 correspondent a de I’eau. Les valeurs proches de 0
correspondent a de la roche, un sol nu ou de la neige, et les valeurs proches de 1 représentent
une zone de végétation dense.
Formule Sentinel-2 :

=(8— 4)/( 8+ 4)
Green Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI)

Le GNDVI reprend les caractéristiques du NDVI mais a été modifié pour étre plus sensible a
la teneur en chlorophylle des plantes. Il est calculé avec les longueurs d’ondes du proche

infrarouge et du vert dans le domaine du visible.
Formule Sentinel-2 :

=(8— 3)/( 8+ 3
Normalized Difference Water Index (NDWI)

Il possede deux formules qui permettent de mettre en avant des informations différentes. Le
NDWI est un indice qui renseigne majoritairement sur la teneur en eau des plantes, il utilise les
bandes proches infrarouge et infrarouge, tandis que le NDWI (2) est a I’origine utilisé pour se
renseigner sur les masses d’eau de surface (lac, riviére...).
Formule Sentinel-2 :
=( 8- 11)/( 8+ 11)
(2= (03— 08)/( 03+ 08)

Moisture Index

Cet indice mesure I’humidité et se base en partie sur le NDWI, il utilise une plage de

I’infrarouge plus restreinte.

Formule Sentinel-2 :
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=(8 — 11)/( 8 + 11)

Nous calculons ces indices pour le mois d’avril et le mois de mai, ils viennent enrichir notre
base de données. Nous obtenons alors 15 variables explicatives pour R2D2 et 30 pour

Vigicultures®.

4.3.1.3 Variable explicative centrée réduite

Sur le jeu de données regroupant Vigicultures® et R2D2, nous centrons et réduisons
chaque bande spectrale selon la formule suivante : —* La valeur des bandes spectrales

correspond a I’intensité lumineuse réfléchie par la terre. Cette intensité peut étre influencée par
de nombreux parameétres. Pour niveler ces variations nous réalisons une opération sur
I’ensemble des bandes. Nous moyennons pour chaque point I’intensité centrée réduite de
I’ensemble des bandes spectrales. Nous obtenons 1’intensité moyenne de chaque point que I’on
appelle “’lumin’’. Ensuite nous créons de nouvelles variables avec la nomenclature lumin_BX
(ou X correspond aux numéros d’une bande spectrale), pour chaque point nous retirons a la
valeur de chacune de ces bandes centrées réduites, la luminosité moyenne centrée réduite :

_ = — . Nous obtenons alors 11 variables explicatives transformées : les 10
Lumin_BX et la variable Lumin. Ces nouvelles variables prennent en compte les différences de
luminosité qui peuvent exister entre deux points. En effet, on peut supposer que la luminosité
est différente entre I’est et I’ouest de la France. Ainsi avec ces nouvelles variables nous pouvons
comparer les différences d’intensité qui sont causées majoritairement par le couvert végétal,
cette opération contribue a réduire le bruit des données. C’est une nouvelle maniére d’observer
nos données et cela va peut-étre faire apparaitre des liens importants avec le pourcentage de

colzas buissonnants.

4.3.2 Variables a expliquer

4.3.2.1 Pourcentage de colzas buissonnants
A partir des données de colzas buissonnants, nous avons obtenu une variable du
pourcentage de colzas buissonnants sur les parcelles échantillonnées. Cette variable était déja
présente dans le jeu de données Vigicultures®. Pour R2D2, nous 1’avons calculé a partir du

nombre de plantes total échantillonnées et du nombre de plantes buissonnantes détectées.

4.3.2.2 Colzas buissonnants ou non buissonnants
Toujours a partir des données de colzas buissonnants nous avons créé une variable

binaire, 1 pour buissonnant et 0 pour non buissonnant. Elle suit la régle de déecision suivante :
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si le nombre de plantes buissonnantes est supérieur a la médiane alors la variable prend la valeur

1 sinon elle prend la valeur 0.

4.4  Analyses statistiques

441 LASSO

La méthode LASSO est dérivée du modele linéaire généralis¢é (GLM). C’est un
algorithme de pénalisation qui sélectionne automatiquement les variables les plus pertinentes
dans le cadre de la régression. Cette méthode est mise a disposition via le package R glmnet
(V2.0). 1l fournit deux coefficients, le lambda.min et le lambda.1se, nous privilégierons le

second qui est plus sévére. Toutefois si ce dernier ne sélectionne aucune variable nous nous

octroierons le droit de considérer le lambda.min. Ces coefficients déterminent le nombre de
variables sélectionnées par le modéle et nous retourne leurs noms. Le fait que le LASSO
sélectionne des variables signifie que les résultats de la régression ne sont pas aléatoires et qu’il
existe bien un lien dans nos données. La validation croisée utilisée par le LASSO pour
sélectionner les variables garantit la fiabilité de la sélection. Pour chaque lambda.lse ou
lambda.min le LASSO fournit également un pourcentage de déviance. Plus ce pourcentage est
faible plus le LASSO est juste. On peut utiliser le test de Fisher pour valider le lien entre valeurs
prédites par le LASSO et les valeurs observées dans le cadre d’une classification binaire
(matrice de confusion). La p-value du test nous fournit la significativité du lien (p-value < 0.05).
Le odds ratio du test de Fisher nous fournit I’importance de 1’effet observé dans nos données,

plus il est important plus 1’effet est grand.
4.4.2 Random forest

La random forest est un algorithme rapide, robuste et stable. Il repose sur le principe
des arbres de régressions et de classifications. Nous avons utilisé le package R randomForest
(v 4.6). Le critére de segmentation de la random forest repose sur I’indice d’impureté de Gini.
La Ramdom Forest génére un grand nombre d’arbres de classifications de maniére a realiser
une prédiction. Une multitude de modéles peu fiables sont combinés pour aboutir a un modéle
robuste. Lorsque I’on obtient un modéle suffisamment fiable, il est possible d’injecter de
nouvelles données qui vont passer par tous les arbres, chaque arbre vote pour la classe de sortie
ce qui aboutit & une prédiction. La Random Forest fournit I’importance des variables, ce qui

correspond a la diminution moyenne de I’impureté apportée par chaque variable.
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Données
LASSO Bandes Indices
Deviance 0.1759 0.2715
Df 2 3

Variable B8 NDWI
Bl11 GNDVI

NDVI

Figure 10 : Résultats LASSO sur les bandes

spectrales et les indices des données R2D2. Df
signifie degrés de liberté (degree of freedom).

Random Forest

Données

Entrainement

Kappa
accuracy
Variable

0.25
0.63
B11l
NDWI
B8

Figure 11 : Résultats de la random forest
avec arbre de classifications sur les bandes

et les indices réunis.
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L’impureté correspond aux éléments mal classés par le modele. Cela permet de déterminer

quelle variable contribue le plus au modéle.

Nous pouvons également déterminer des ratios tels que le Kappa et I’ Accuracy pour évaluer la
qualité de nos modeles. L’ Accuracy correspond au pourcentage de valeur correctement classée
par le modéle. Ce ratio est des plus utiles dans une classification binaire, cependant dans une
classification a plusieurs classes il ne montre pas comment se décompose 1’ Accuracy pour
chacune des classes. Le Kappa quant a lui reprend le principe de 1’ Accuracy mais prend en
outre en compte le fait que certaines classifications sont prédites sur la base d’incertitudes

(Brownlee, 2016). Plus il est proche de 1 plus le modele réalise de bonnes prédictions.

5 Reésultats

5.1 Etude pilote : R2D?2

L’étude pilote est réalisée sur les données issues du projet R2D2, il comporte 16
observations. La figure 6 représente la distribution du pourcentage de plantes buissonnantes.
En moyenne, il y a 14,5% de colzas buissonnants par zone eéchantillonnée. La majorité des
zones échantillonnées comportent entre 0 et 15 % de colzas buissonnants (Figure8), il y a donc
plus d’observations de parcelles & faible pourcentage de colzas buissonnants (0%). Ce
pourcentage a été transformé en variable binaire, O pour non buissonnant (% de colza
buissonnant < médiane) et 1 pour buissonnant (% de colza buissonnant > médiane) nous
pouvons voir sa distribution sur la Figure 9. Cette derniére est parfaitement équilibrée entre
buissonnant (1) et non buissonnant (0).

Nous avons couplé ces données a celles extraites de la tuile Sentinel-2 correspondant au
jour de I’observation des parcelles. Ainsi nous avons 10 bandes spectrales et 5 indices calcules
a partir de ces bandes. Les colzas buissonnants possédent une structure particuliere qui pourrait
permettre sa détection grace aux images satellites. Nous cherchons ici a mettre en évidence des
bandes spectrales et des indices de végetations qui pourraient discriminer les colzas
buissonnants. Pour ce faire, nous utilisons le LASSO avec un modele binomial, les résultats
sont présentés dans la Figure 10. Le LASSO effectué sur les bandes a une déviance plus faible
que celui effectué sur les indices, le jeu de donné étant petit nous ne pouvons rien conclure.
Cependant deux bandes spectrales sont sélectionnées, la bande B11 et B8 ainsi que trois
indices, le NDWI, le GNDVI et le NDVI. Le LASSO sélectionnant certaines variables cela

signifie que la telédétection est potentiellement en mesure de détecter les colzas buissonnants.
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Notre objectif est d’aboutir a un modéle pour détecter les colzas buissonnants, nous
allons réaliser une Random Forest sur I’ensemble des 15 variables explicatives. La Figure 11
nous présente les résultats. L’accuracy est seulement de 0.63 et le kappa de 0.25. Les
performances de la Random Forest restent faibles ce qui peut étre imputé au faible nombre de
données. Nous pouvons donc raisonnablement penser que lorsque 1’on va passer sur les données
Vigicultures® la prédiction du modele sera améliorée. Lorsque 1’on regarde les variables les
plus importantes pour le modele, on retrouve la bande B11, le NDWI et la bande B8. Ces

résultats sont cohérents avec ceux obtenus ci-dessus.

5.2 Vigicultures®

5.2.1 Analyse descriptive

Les données Vigicultures® comptent 87 points répartis majoritairement dans le nord-
est de la France. La variable a expliquer est le pourcentage de plantes buissonnantes dans la
zone échantillonnée. La Figurel2 représente la distribution de cette variable. Nous observons
que la majorité des parcelles ne présente aucune plante avec un port buissonnant. La moyenne
se situe a 4% de plantes buissonnantes par zone échantillonnée avec un maximum a 64%. Notre

jeu de données présente un certain déséquilibre en faveur des colzas non buissonnants.

Nous avons associé au donnée Vigicultures® une variable binaire avec d’un c6té les
parcelles avec du colza buissonnant et de 1’autre sans colza buissonnant. La Figure 13 nous
montre sa distribution. La encore nous observons un déséquilibre entre le nombre de parcelles
avec port buissonnant et celles sans port buissonnant. Ce déséquilibre pourra potentiellement

impacter nos futurs résultats.

Les données Vigicultures® ont été associées aux images Sentinel-2 qui sont
composées de 10 bandes spectrales. La figure 14 représente la distribution des longueurs
d’ondes de chaque bande pour les mois d’avril et de mai. Les courbes grises représentent les
colzas buissonnants et les courbes noires les colzas non buissonnants. Nous observons de
grosses différences pour les bandes : B3 04 et 05, B4 04, B5 04 et 05, B11 04 et 05 ainsi que
pour B2_05. Certaines bandes spectrales semblent plus pertinentes que d’autres pour

télédétecter les colzas buissonnants.

Les indices de végétation sont souvent utilisés en télédétection. Pour les besoins de notre
étude nous en avons utilise cing. Sur la Figure 15 nous comparons leurs valeurs entre les

parcelles ayant du colza buissonnant (courbes grises) et celles n’en ayant pas (courbes noires).
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Association des données

LASSO Bandes Indices Bandes + Indices
Deviance 0.3168 0.4567 0.3907
Df 1 4 2
Variable  B11.05  NDWI 05 B11_05
Moisture_04 NDWI_05
GNDVI_04
NDWI2_04

Figure 16 : Tableau récapitulatif des LASSO effectués sur
les 3 associations des variables explicatives. Df signifie
degrés de liberté (degree of freedom). La ligne
>’variable”’ correspond aux variables sélectionnées.

Association des données
Random Forest

Bandes Indices Bandes + Indices
Kappa 0.35 0.35 0.44
accuracy 0.72 0.72 0.75
Class error Buissonnant 0.50 0.50 0.41
Class error non buissonnant 0.16 0.16 0.16
Variable B11 05  Moisture_05 B11 05

B12_05  Moisture_04 NDWI_05
NDWI_5 Moisture_05
NDWI_04

Figure 17 : Tableau récapitulatif des Random Forest effectués sur les 3
associations des variables explicatives. Df signifie degrés de liberté
(degree of freedom). La ligne ’’variable’’ correspond aux variables
sélectionnées.
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Nous remarquons que deux indices ressortent, le NDWI et le Moisture Index. Ces deux

indices seront potentiellement utiles pour détecter les colzas buissonnants.

5.2.2 Exploration de I’association des variables et de leurs importances

5.2.2.1 Modéle LASSO

Nos données sont composées de 10 bandes spectrales et de 5 indices de végétation. Nous
allons dans un premier temps chercher a déterminer quel arrangement des variables explicatives
entre elles est en mesure de discriminer au mieux les colzas buissonnants. Pour ce faire nous
utilisons la méthode LASSO avec un modele binomial. Le tableau de la Figure 16 présente les
résultats des trois LASSO. Il s’avere que la déviance la plus faible est de 0.31 pour le LASSO
qui utilise uniquement les bandes. L’association des bandes et des indices présente également
un résultat correct (déviance = 0.39). Ce premier résultat nous conduit a penser que 1’utilisation
des bandes seules ou des bandes et des indices combinés peuvent permettre la détermination

des colzas buissonnants.

Nous cherchons a déterminer quelles variables explicatives ont le plus d’importance
pour la télédétection des colzas buissonnants. La derniere ligne du tableau de la Figure 16 nous
présente les variables sélectionnées dans le cadre des LASSO. On remarque que 1’association
bande + indices sélectionne des variables qui étaient sélectionnées lors du LASSO sur les
bandes et les indices seuls. On retrouve donc la bande B11_05 et le NDWI_05. Pour les Indices
on retrouve également le Moisture_04, le GNDVI_04, et le NDWI2_04. Pour résumer la bande
B11 05 semble relativement importante tout comme le NDWI_05 car ils apparaissent deux fois
dans les variables sélectionnées. Il semble donc que toute les bandes et les indices n’ont pas la

méme habilité a détecter le colza buissonnant.

5.2.2.2 Modéle Random Forest

Pour confirmer ces premiers résultats nous réalisons la méme démarche avec la random
forest. Nous cherchons a déterminer I’association des données qui permet les meilleurs résultats
en comparant le résultat des random forest. La Figure 17, nous présente les résultats obtenus,
I’utilisation des bandes ou des indices seuls donnent les plus mauvais kappa (0.35) et accuracy
(0.72). 11 semble qu’associer les bandes et les indices permettent, dans le cadre de la random
forest, d’obtenir les meilleurs résultats avec un kappa de 0.44 et une accuracy de 0.75. Cela se
confirme au vu des erreurs de classifications, notamment concernant les colzas buissonnants ou
I’on passe de 0.5 pour les bandes et indices seuls a 0.41 pour la combinaison des deux. En se

basant sur la random forest, associer les bandes et les indices semble donc étre pertinent.
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Figure 18 : Violine plot de la bande spectrale B11_05 et du NDWI_05. Sur I’axe des abscisses le 0 correspond au colza non
buissonnant et le 1 au colza buissonnant.

Données
Random Forest Entrainement Validation
Kappa 0.44 0.30
accuracy 0.75 0.72
Class error Buissonnant 0.41 0.60
Class error non buissonnant 0.16 0.18
Variable B11 05 -
NDWI_05 -
Moisture_05 -

Figure 19 : Résultat de la random forest & arbre de classifications sur les
données Bandes + Indices.
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Nous nous intéressons maintenant aux variables les plus importantes dans la construction des
arbres de classifications des random forest. La Figure 17 nous présente les variables les plus
importantes pour chaque jeu de données. On retrouve une nouvelle fois la bande B11_05 et le
NDWI_05 qui apparaissent a deux reprises et notamment dans le meilleur modéle (Bandes +
Indices). Nous remarquerons également 1’apparition d’un nouvel indice, le Moisture Index qui
apparait deux fois dans les résultats. Il semble donc que la bande B11_05 et le NDWI_05 soient
importants pour télédétecter les colzas buissonnants. Il semble également que 1’accumulation
de variables explicatives permettent d’augmenter la prédiction. L’ajout de variables
supplémentaires sera sans doute nécessaire pour augmenter la précision des modeles.
5.2.2.3 Variables discriminant les colzas buissonnants

Nous allons regarder plus en détail la bande B11 et le NDWI de mai, car ce sont les
variables qui ressortent le plus au travers des analyses précédentes. La Figure 18 nous permet
d’observer la distribution des valeurs de la bande B11 et du NDWI pour les colzas non
buissonnants (0) et buissonnants (1). Visuellement on remarque que les distributions sont
relativement similaires, méme si pour les colzas buissonnants les valeurs semblent plus centrées
autour de la moyenne. La différence entre les colzas buissonnants et non buissonnants semble
avoir un impact minime sur la bande B11 et le NDWI. Il va donc vraisemblablement falloir

combiner plusieurs variables entre elles pour aboutir a un modele le plus fiable possible.

5.2.3 Prédiction avec random forest

5.2.3.1 Variable buissonnant binaire

Nous avons maintenant une vision plus précise des variables discriminantes pour le
colza buissonnant, nous allons pouvoir essayer de créer un modele capable de détecter la
présence de colza buissonnant. Pour réaliser cela, nous allons utiliser I’algorithme de la Random
Forest utilisant des arbres de classifications. Les résultats sont présentés dans la Figure 19.
L’accuracy et le kappa sont tous les deux de 0.44 et a 0.75 sur les données d’entrainement et
diminuent pour passer a 0.3 et 0.72 lors de la validation. Par ailleurs on observe une nette
augmentation de I’erreur de classification des colzas buissonnants. La faible performance du
modeéle sur le jeu de validation est due au faible nombre de données qui le compose. On dispose
d’un jeu de validation d’un total de 17 points correspondant a des colzas non buissonnants et 5
points pour les colzas buissonnants. Les performances de notre premier modéle ne permettent
pas de détecter de manicre fiable les colzas buissonnants. L’ajout de variables autres que les

bandes et les indices pourrait étre une solution.
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Figure 21 : Histogramme du nombre de parcelles buissonnantes par département et par stade au moment de 1’observation. La partie noire de 1’histogramme
représente le colza non buissonnant et la blanche le colza buissonnant.

Données
Random Forest Entrainement Validation
Kappa 0.52 0.48
accuracy 0.77 0.82
Class error Buissonnant 0.32 0.40
Class error non buissonnant 0.16 0.12
Variable Departement -
B11 05 -
Stade -
Moisture_05 -
NDWI 05 -

Figure 22 : Résultat de la random forest & arbres de classifications
sur les données regroupant les bandes, les indices, les départements
et les stades du colza.
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5.2.3.2 Variable de pourcentage de plantes buissonnantes
Dans le cadre du projet il serait aussi intéressant de pouvoir détecter un gradient de plantes
buissonnantes pour a terme adapter au mieux les pratiques agronomiques. Nous allons chercher
a déterminer le pourcentage de buissonnements du colza. Nous allons utiliser une random forest
a arbre de régression sur les indices et les bandes. Nous obtenons un modeéle qui explique 43%
de la variance. La Figure 20 nous montre la différence entre les valeurs prédites et les valeurs
réelles. On observe une importante différence, dans le meilleur des cas nous devrions avoir une
droite de laforme = . La prédiction du pourcentage du colza buissonnant semble donc peu

évidente a partir des données sur lesquelles nous travaillons.

5.2.3.3 Amelioration de la prédiction par ajout de variables

Notre objectif est maintenant d’améliorer notre premier modéle pour le rendre plus
fiable. Il se trouve que nous disposons de 2 variables qualitatives qui sont potentiellement
discriminantes pour la détection des colzas buissonnants : le département et le stade du colza
au moment de 1’observation. La Figure 21 nous représente le nombre de parcelles buissonnantes
et non buissonnantes par département et par stade de la culture. Nous observons que tous les
départements ne sont pas forcément concernés par les colzas buissonnants en 2017. Ajouter les
départements aux données de la random forest peut donc permettre de discriminer un peu plus
les colzas buissonnants. De méme pour le stade (Figure 21), on s’apercoit que la majorité des
colzas buissonnants intervient entre le stade D et E du colza. Intégrer ces deux variables au
modele peut étre une source d’amélioration de la prédiction.

Nous incorporons le département le stade du colza dans les données pour créer un
nouveau modeéle qu’on espere plus précis. Nous utilisons toujours un algorithme de random
forest avec arbre de classification. Le résultat de ce nouveau modele est présenté dans la Figure
22. Comparé au modele de la figure 19, le kappa a été amélioré, il passe de 0.44 a 0.52. Il en
est de méme pour I’accuracy qui passe de 0.75 a 0.77, nous avons donc gagné en précision.
Cela se ressent également au niveau des erreurs de classifications qui ont diminuées. Lors de la
validation du modele on retrouve également une bonne performance du modele avec un kappa
de 0.48 et une accuracy de 0.82. Ces résultats sont en parti faussés par la trés bonne
classification des colzas non buissonnants (erreur de classification = 0.12). De maniére générale
la validation est aussi faussée par un jeu de données trop faible qui nous empéche de réellement
confirmer la fiabilité du modele. Lorsque 1’on regarde les variables importantes on retrouve le
département ainsi que le stade, ces deux variables ont donc bien contribué a augmenter la

précision du modéle.
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aux numéros de la bande et mm au mois d’acquisition des données satellites.
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L’analyse des données Vigicultures® nous a permis de déterminer le lien entre certaines

bandes et le colza buissonnant.

5.3 Analyse complémentaire (Vigicultures® et R2D?2)

5.3.1 Analyse descriptive

Ce nouveau jeu de données comporte 103 points, il regroupe les 87 points de
Vigicultures® et les 16 de R2D2. Il est composé de 21 variables explicatives, les 10 bandes
spectrales du mois de mai, les 10 bandes spectrales rectifiées (lumin_BXx) et de la moyenne de
I’intensité lumineuse pour chaque point (lumin). La variable a expliquer est le pourcentage de

plantes buissonnantes.

En additionnant les deux jeux de données, on obtient des données moins déséquilibrées.
On observe sur la Figure 23 que 1’on a plus de valeurs buissonnantes et que de valeur avec 0%
de plantes buissonnantes est resté inchangé (comparaison a la Figure 12). On se rend plus
compte de ce rééquilibrage lorsque I’on observe la Figure 24, I’écart entre plantes buissonnantes
(1) et non buissonnantes (0) s’est fortement reduit.

Nous avons également récupéré les valeurs des bandes spectrales du mois de mai qui
correspondent a ces données. Nous les avons centrées et réduites puis nous avons enlevé a
chaque point sa valeur moyenne d’intensité lumineuse (lumin) sur I’ensemble de ces bandes.
La Figure 25 nous présente les courbes de distribution de ces nouvelles variables. On remarque
que les courbes sont relativement similaires. On note de réelles différences pour lumin_B11 et

lumin B12, on peut donc s’attendre a voir ressortir ces deux variables dans nos futures analyses.

5.3.2 Exploration des variables importantes et de la qualité de prédiction

Pour faire 1’analyse des données de pourcentage de colzas buissonnants, nous avons
essay¢ d’utiliser des modeles LASSO en supposant une distribution normale, binomiale
(nombre de plans buissonnants sur 100 plans observés), de Poisson (adapté a des données de
comptage) ou binomial négatif (étend le modéle poissonien en permettant un ajustement separé
de la variance). Les résultats sont représentés dans la Figure 26. L’application de la validation
croisée a ces modeles fait systématiquement ressortir la bande B11 et/ou sa transformation par
rapport a la « luminosité génerale » (lumin B11). Nous avons aussi essayé d’utiliser ces
modeles pour prédire des dépassements du seuil de 15 % de plants buissonnants. La plupart des
modeles ne permettent pas une prédiction pertinente car tous les sites sont prédits au-dessus ou

en dessous du seuil, suivant les modéles. Seul le modéle négatif binomial étale les prédictions
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LASSO Negative binomial 0 inflated negative binomial

Donnée d'entrainemen % buiss buiss > 0 seuil > 15%
Donnée de validation = buiss > 0 % buiss =

OR 6.6 29.61 26.65
Interval de confiance [1.24;+Inf]  [3.09;1519.46] [4.87;196.6]
Kappa 0.22 0.59 0.53

Figure 26 : Résultats des LASSO réalisés sur le jeu de données Vigicultures® associé a R2D2. OR : oods ratio, intervalle de
confiance calculé & 95%. Signification des abréviations pour les données : % buiss : jeux de données sur I’ensemble des valeurs
(de 0 a 100), buiss > 0 : utilisation des valeurs strictement positive, seuil > 15% : utilisation d’un seuil de 15% de plantes
buissonnantes, = : méme type de donné utilisé pour la validation que celles utilisées pour I’entrainement.
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suffisamment pour réaliser des prédictions différentes suivant les sites, mais il ne prédit que 2
sites sur 14 supérieurs au seuil (Fisher-Test : OR 6.6 [1.24;+Inf], kappa=0.22).

La distribution des données avec un fort exces de zéros, associé a une forte dispersion des
données non nulles suggere qu’en cas de faibles proportions de colzas buissonnants les
observateurs indiquent un taux de 0, augmentant artificiellement le nombre d’observations
nulles. La distribution négative binomiale zéro-augmentée est particuliérement adaptée pour
modéliser la variabilité de telles données. Nous avons donc aussi ajusté un modele glm LASSO
avec distribution négative binomiale a nos données. Ce modele ajuste séparément les facteurs
expliquant qu’une observation soit 0 parce qu’il n’y a pas vraiment de comptage et les facteurs
déterminant la valeur de 1’observation s’il y a observation. La validation croisée du modele
LASSO sélectionne bien des parameétres significatifs sur le modele de 0 confirmant qu’il y a un
exces de zéros. Cette procedure sélectionne lumin_B11 pour la prédiction des zéros et B11 pour
prédire les pourcentages de plants buissonnants si observés (généralement différents de 0). La
corrélation est positive entre valeur de 1’observation et la bande B11 mais négative avec la
bande similaire lumin B11 confirmant qu’avec B11, la probabilité d’une observation réelle

(non 0) augmente de maniére similaire a la valeur observée s’il y a observation.

Si ’on utilise le modele prédisant les pourcentages de plants buissonnants en cas
d’observations pour prédire le dépassement du seuil de 15 % de plants buissonnants, le modele
est plus discriminant que le modéle binomial négatif simple : il prédit correctement 7 des 14
sites au-dessus du seuil mais au prix de 3 erreurs parmi les 89 sites en dessous du seuil (Fisher-
Test : OR 26.65 [4.87;196.6] ; kappa = 0.53). On note que deux des trois erreurs sont des 0 qui
pourraient étre des faux négatifs, I’une d’elles estimée a 15.09 %, la troisieme erreur est estimée
a 4 % alors que la valeur estimée était 15.13 %. En revanche, les 7 sites estimés correctement
au-dessus de 15 % ont des valeurs estimées supérieures a 16 % (moyenne a 23%, moyenne
générale des prédictions a 12.31 %).

Pour compléter cette étude nous ajustons aussi un modeéle supposant une distribution
binomiale négative des données uniquement sur les données non nulles puisqu’il semble y avoir
un grand nombre de 0 correspondant a un défaut d’observation. Ce mode¢le fait toujours ressortir
B11 (et a la marche lumin_B11) et permet une assez bonne discrimination du dépassement du
seuil de 15 % des plants buissonnants : 8 des 14 sites sont identifiés, 1 seul des 26 sites en
dessous du seuil est mal classé (OR :29.61[3.09;1519.46], kappa=0.59). Etant donné qu’il y a
un lien d’aprés le modéle zéro augmenté entre non-observation (0) et faible pourcentage de

plants buissonnants, on teste aussi 1’efficacité de ce modele sur I’ensemble du jeu de données
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pour prédire le dépassement de seuil de 15 %. Le modele se montre également trés discriminant
pour les sites a valeur nulle, n’attribuant que 2 sites sur 89 a une valeur au-dessus de 15 %

résultant d’une bonne discrimination générale (OR 35.09 [6.5;260.9] ; kappa=0.59).

6 Discussion

6.1 Discussion Vigicultures®

6.1.1 Résultat général de 1’étude

Au terme de notre étude nous avons clairement identifié les bandes spectrales et les
indices qui permettent de discriminer le colza buissonnant. Cependant nous n’avons pas réussi

a obtenir un modéle suffisamment fiable pour télédétecter le port buissonnant des colzas.

Concernant I’agencement des données, le LASSO et la random forest font ressortir
qu’il semble plus pertinent de combiner, au sein d’un méme jeu de données, les bandes
spectrales et les indices de végétation. La bande B11 05 et le NDWI_05 apparaissent comme
discriminant pour les deux méthodes. Le premier modéle que nous obtenons avec uniquement
les données de télédétection n’est pas suffisamment fiable. Nous y ajoutons le département et
le stade de la culture, ce qui permet d’améliorer la prédiction et de valider ’importance de la
bande B11 et du NDWI. Le faible jeu de données de validation rend difficile la validation du
modele. Enfin, notre modéle pour prédire le pourcentage de colza buissonnant s’est avéré

incapable de réaliser une prédiction correcte.

6.1.2 Association et importance des variables

La bande spectrale B11_05 ressort dans la totalité de nos modeéles. Elle correspond aux
longueurs d’ondes de I’infrarouge court (SWIR). Ces longueurs d’ondes sont particuliérement
appréciées pour quantifier I’humidité de la végétation et du sol (Ji et al, 2011). Le SWIR est
sensible a la quantité d’eau contenue dans le feuillage mais ne peut pas étre utilisé seul pour la
quantifier. En effet la concentration en eau du feuillage est aussi associée a des paramétres de
structure de la plante et de matiére seche (Ceccato, 2001), c’est pourquoi des indices ont été

créés pour évaluer la teneur en eau d’un couvert végétal.

L’indice qui ressort le plus de nos analyses est le NDWI, un indice de la teneur en eau
de la végétation. Le NDWI est calculé a partir des bandes spectrales B8 et B11(Sentinel 2 EO
products). La bande B11 est sensible aux variations de la teneur en eau du couvert comme

énoncé précédemment. La bande B8, correspond a la longueur d’onde proche infrarouge (NIR).
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Le proche infrarouge permet de cartographier des différences dans la densité de
veégétation, il est extrémement bien réfléchi par le feuillage. 1l peut traverser les premieres
couches de feuilles et étre réfléchi par les feuilles des étages inférieurs. Cette aptitude permet
de prendre en compte la variabilité dans les étages inférieurs du couvert et ainsi faire
transparaitre la structure de la plante dans la densité du couvert végétal (Campbell, 2007). Les

canaux NIR peuvent passer a travers 8 étages de feuilles distincts (Lillesaeter, 1982).

I est aussi intéressant de noter qu’un autre indice semble étre discriminant pour les
colzas buissonnants, le moisture index, qui est lui aussi un indice d’humidité. I1 utilise la bande
B8A et la bande B11. La bande B8A fait partie du proche infrarouge mais a un spectre beaucoup
plus restreint que celui de la bande B8.

Il semble donc que la teneur en eau du colza buissonnant soit différente de celle du colza
non buissonnant. Cela peut étre causé en partie par les larves de CBT qui se développent et se
nourrissent au cceur des tiges. L’eau circule dans la plante via le Xylem et le Phloem qui passe
au centre des tiges, s’ils servent de nourriture aux larves du charancon, I’alimentation de la
plante se trouve compromise. Cette hypothese pourrait expliquer la différence de concentration
en eau entre les colzas buissonnants et les colzas non buissonnants.

Les variables sélectionnées par les random forest et les LASSO sont majoritairement
celle du mois de mai. Les données satellites du mois d’avril semblent moins pertinentes. Cela
est probablement d0 au fait que la différence de morphologie entre le colza buissonnant et le

colza non buissonnant apparait au mois de mai.

6.1.3 Prédictions avec random forest

Pour réaliser nos modeles de prédiction nous avons utilisé la méthode de la random
forest. Ce classificateur est souvent utilisé en télédétection pour la justesse des classifications
qu’il fournit (Belgiu and Dragut, 2016). Les résultats obtenus par notre modele sur les bandes
et les indices pour la variable binaire ne sont cependant pas suffisamment fiables pour réaliser
de la prédiction. On suppose que cela n’est pas dU a la méthode statistique utilisée mais au jeu
de données. Notre jeu de données présente un déséquilibre en faveur des colzas non
buissonnants. Ce déséquilibre conduit a une plus mauvaise classification de la classe
minoritaire, le colza buissonnant (Chao, 2004). On peut alors observer une trés bonne accuracy,
mais elle est biaisée par la bonne classification de la classe majoritaire. On notera que ’on
retrouve ce probléeme dans tous nos modéles. De plus, le faible nombre de données qui compose
les donnees de validation biaise la validation du modeéle.

55



56



Notre second modele integre le département et le stade du colza au moment de
I’échantillonnage, ces deux variables sont tres liées au colza buissonnant. Certains départements
sont trés fortement touchés alors que d’autres pas du tout. Idem, 1’apparition du buissonnement
du colza est en lien avec le stade du colza. Avec ces nouvelles variables explicatives on
remarque une amélioration générale du modele. Cependant pour les raisons citées ci-dessus, il
nous est impossible de réaliser une prédiction fiable. Toutefois le fait que 1’on retrouve encore
la bande B11 et le NDWI malgré la présence de ces variables explicatives témoigne d’un lien
important entre la bande B11, le NDWI et le colza buissonnant. On observe donc une réelle

cohérence dans I’ensemble de nos analyses.

Notre dernier modéle est une random forest réalisée sur le pourcentage de colzas
buissonnants. L’objectif est de pouvoir prédire un gradient de buissonnement et ne pas s’arréter
a buissonnant ou non buissonnant, ce qui présenterait plus de pertinences. Une parcelle avec
50% de colzas buissonnants n’est pas conduite de la méme maniére qu’une parcelle avec 5%.
Le modeéle obtenu n’est pas fiable et ne permet pas de réaliser la prédiction. Nous supposons

que cela est causé une fois de plus par le jeu de données déséquilibrées.

A la suite de I’étude de la base de données Vigicultures® couplée aux images Sentinel-
2, il semble que le NDWI et la bande B11 soient en lien avec le colza buissonnant car ils
ressortent tout au long de nos analyses. Il se peut toutefois que notre maniére de regarder les
données (utilisation des bandes brutes et des indices) ne soit pas la bonne. De plus un
déséquilibre des données ne nous permet pas de réaliser des prédictions fiables. Pour tenter de
résoudre une partie de ces problemes nous poursuivons nos investigations en mutualisant les
données Vigicultures® et R2D2.

6.2 Discussion de Vigicultures® associé a R2D?2

Ce nouveau jeu de données nous permet certes de réequilibrer notre jeu de données mais
il nous fait également perdre de 1I’information. Ne disposant pas des données de R2D2 pour le
mois d’avril nous avons mis de coté les données Vigicultures® de ce mois. Nous perdons donc
un mois entier de données ce qui impacte forcément la qualité de nos prédictions. Il faut
également noter que les données R2D2 sont issues de la campagne 2017-2018 alors que celles
de Vigicultures® sont issues de campagne 2016-2017. Ce mélange de périodes va nous
permettre de voir si les bandes sélectionnées sont pertinentes sur différentes années. En effet, il

est courant en télédétection que ce qui fonctionne une année ne marche pas 1’année suivante et
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qu’il soit nécessaire d’avoir les données de terrain relatives a 1’année en cours pour réaliser des
prédictions. Si nos résultats sont cohérents avec ceux trouvés précédemment cela voudrait dire
que la télédétection pourrait étre utilisée sans données de terrain pour n’importe quelle année

pour la détection des parcelles de colzas buissonnants.

Les différents glm LASSO réalisés sur cette base de données confirme nos résultats
précédents en sélectionnant la bande B11 et lumin_B11. Cependant le NDWI n’est plus
sélectionné ce qui est sans doute causé par le fait que les bandes soit centrées et réduites. Il
existe un lien certain entre les colzas buissonnants et les images Sentinel-2, plus
particulierement avec la bande B11. Nous ne devons pas utiliser les données sous la bonne
forme (bande seul, bande centrée réduite et Indice), une transformation supplémentaire est
slrement & envisager. Mais ce n’est pas la seule cause des ‘’mauvaises’’ prédictions, le jeu de
données influence aussi les modéles.

Notre jeu de données est moins déséquilibré mais comporte un exces de 0 qui biaise les
modeles statistiques. Le fait que le modéle glm LASSO a zéro augmenté sélectionne une
variable pour le modéle des 0 signifie que tous les zéros ne sont pas de vrais zéros. Certaines
parcelles présentant un faible pourcentage de colzas buissonnants ont di étre notées 0 par
1I’observateur. Cette hypothese est consolidée par le fait que le modéle sur la partie des données

supérieur a 0% de colzas buissonnants obtient de bons résultats.

63 Li mite de | étude

Notre étude comporte plusieurs points d’améliorations, a commencer par la base de données
Vigicultures®. Elle comporte également des observations erronées comme nous avons pu le
voir précedemment. Il est difficile de pallier les mauvaises notations des colzas buissonnants.
Une des solutions serait de fonctionner par classe de pourcentage de plantes buissonnantes avec
une amplitude de 10%. Ainsi les notations a 0% qui seraient mal notées seraient inclus au sein
d’une classe et ne biaiseraient plus les modeles. Cependant cette méthode ne rééquilibrera pas
le jeu de données car la classe [0% - 10%] restera fortement majoritaire. Par ailleurs,
I’utilisation d’un seuil au-dela duquel le pourcentage de colzas buissonnants induirait une perte
économique significative pourrait étre pertinent. Dans ce cas, on aboutirait a une classification

binaire en fonction que la valeur soit en dessous ou au-dessus du seuil.

Il serait également possible de compléter notre base de données sur les colzas
buissonnants en utilisant les données Epiphyt®. Ces donnees regroupent 1’ensemble des

données d’épidémiosurveillance a 1I’échelle de la France dont les données Vigicultures®. 11
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serait également envisageable de regrouper différentes années de données
d’épidémiosurveillance (associé¢ a leurs données satellites) et de les regrouper au sein d’un
méme jeu de données. Ces deux options permettraient d’augmenter les informations fournies

aux modeles et donc probablement leurs performances.

Les images sentinel-2 comportent également de nombreux bruits tels que les nuages et
les ombres. Le traitement que nous leur avons appliqué (tuile téléchargée avec au maximum
50% de nuage et suppression des valeurs négatives) ne permet pas de s’affranchir de tous les
bruits. Une des solutions serait d’utiliser la chaine de traitement IOTA2 qui détecte et prend en
compte les nuages. Par mangue de temps et de ressources informatiques il nous a été impossible

d’explorer cette option.

Certaines tuiles qui comportaient plus de 50% de nuages n’ont pas été téléchargées, ce
qui a créé des trous sans données satellites pour certains points. Une des solutions pour éviter
cette perte d’information serait d’effectuer une interpolation qui prendrait en compte la valeur
du point sur I’image précédant et suivant la date de la tuile non téléchargée. Cette opération est
également réalisée par IOTA2. Ceci permettrait d’obtenir une base de données plus précise ou

au lieu d’avoir une moyenne par mois, On aurait une moyenne par semaine.
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Conclusion

Cette étude a permis d’associer les outils de télédétection aux données satellites
Sentinel-2. L'utilisation d'images satellites pour télédétecter les colzas buissonnants est
envisageable. Plus particulierement, il semble que l'infrarouge court soit en mesure de
discriminer les parcelles buissonnantes des parcelles non buissonnantes. Ces longueurs d’ondes
sont déja utilisées en telédétection pour quantifier la quantité d’eau d’un couvert végétal.

Les résultats de notre étude sont encourageants, ils montrent la pertinence de I'utilisation des
images Sentinel-2 pour collecter des données sur les dégats subis par les parcelles de colzas. La
télédétection est donc un outil potentiellement capable de cartographier a grande échelle les
colzas buissonnants. Cela constitue la premiere étape avant de pouvoir remonter aux pratiques
des agriculteurs et aux facteurs environnementaux pour ensuite déterminer les leviers a

actionner pour réduire les dégats du charancon du bourgeon terminal.
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