E N Cartographie multi-échelle de I'état de vergers par acquisitions ONERA

REP BLI E o == THE FRENCH AEROSPACE LAB
FRAL.{.CA%LE drone multimodales

Liberte

Lealité Nathan SIKORA nathan.sikora@onera.fr <

Fraternite
UMR 1114 INRASRLU APV

anr. Directrice de thése : Karine Adeline, ONERA — DOTA, Toulouse  (C AN (%P
S B retherche . - T e
Encadrant : Sylvain Jay, INRAE — EMMAH, Avignon e

/ Crise \ ﬁressions dans les vergeh CONTEXTE / Agro-écologie \ / Apport de la téledétection optique \
& | i 1

Satellitaire & aéroportée: Drone:
échelle verger/arbre échelle feuille

- Pratiques culturales
. plus vertueuses

alimentaire

Comment agir pour

Augmentatlon une agriculture plus

de la ) durable et f(ir{.ilgatl?n,
. Ravageurs - s’engager vers la ertiiisation,
population 8 "& transition pesticides...)

‘.“;.' I ?
Pratiques £ cqlogique ;

Sélection de
8 % des terres agricoles actuelles deviendront variétés résilientes Variabilité inter-individuelle Variabilite intra-individuelle

\ climatiquement inadaptées d’ici 2100 [GIEC 2022]/ \ Changement climatique / / (-) Richesse de I'information (+) /

Objectif: évaluer la complémentarité de données spectroscopiques, polarisées et LiDAR pour mieux estimer les traits
biochimiques foliaires a I'échelle centimétrique et capturer la variabilité de |'état fonctionnel de chaque arbre
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« Comprendre les phénomenes diffusifs (notamment directionnels) a petite échelle du fait de I'lanisotropie des propriétés optiques des feuilles et de leurs orientations au sein d’'une canopée.

ENJ EUX * Elaborer des méthodes d’estimation entre variables de végétation (traits biochimiques foliaires, scores sanitaires, taux de fertilisation et d’irrigation) et métriques issues des données de
SC' ENT' FlQU ES télédétection, en combinant des approches physiques de modélisation (codes de transfert radiatif) et des méthodes d’apprentissage.

e Cartographie de la variabilité intra-individuelle de I'état fonctionnel de chaque arbre, comparaison avec la variabilité inter-individuelle des arbres au sein du verger

J E U X D E DO N N E ES spectre d'une feuille d'abricotier et de pecher
—— Reflectance pecher

 Mesures spectrales directionnelles hémisphériques avec le spectroradiometre Perkin ElImer
* Scores sanitaires
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Suite aux campagnes terrains 2023 deux jeux de données ont été réalisés : A —— Transmittance pecher
\.\_v#\\ — Transmittance abricotier
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I’Amarine (vers Nimes), Paul (Avignon), dispositif R .
) . , ~  Contenu en eau et matiere seche
dispositif Core-Collection : Ecopéche : .
Verger d’abricotiers avec 158 2 vergers de péchers (de _ ) o
variétés répétées en 5 blocs, méme variété), type de Le jeu de donnees r.ameau est constitue de,. ) _ . _
type de traitement : bas traitement: conventionnel et * Mesure laboratoire : chlorophylle, caroténoide, anthocyanes, azote, vitamines, sucre, amidon 0.0 1
intrants essais de fertilisation * Scores sanitaires 500 1000 1500 2000 2500

longueur d'onde (nm)

METHODOLOGIE GLOBALE \

Etape 1 : Estimation des traits foliaires en conditions contrélées

4 )
Méthodes Physiques Methodes Statistiques
* Echelle de la feuille isolée en laboratoire D’apres les travaux de these de T. Gaubert [1] :
[ Prospect-D £ Caractéristigues biochimigues et
. . : . o . , . , - t i de | . . . , :
e Participation a la constitution d’un jeu de données (juin-octobre 2023, mesures sur 39 rameaux et 155 | e e * Inversions empiriques : échelle rameau et feuille
feuilles) sur des feuilles de péchers et d’abricotiers Données
spectroscopiques Fehelle e * Inversion avec Prospect-D [2] a I'aide d’optimisations
e Utilisation de méthodes d’inversion d’apreés les travaux de thése de T. Gaubert [1] simulees itératives
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Etape 2 : Passage a I’échelle drone en conditions réelles . Simulation de données spectroscopigues (Génération
* Prise en compte de I'environnement de la feuille dans une + ¥ ) : de LUT)
s ’ Optimisation , Entrainement d'algorithmes de
canopee d'arbre itérative Basee surla LUT régression .
A /) Passage a Prospect Pro [3]
* Application/adaptation des méthodes d’inversion l l 1

Intercomparaison des méthodes

Etape 3 : Evaluation de I'apport de données multimodales

(1) +(2) E 60 Best PLSR parameters: n_components=11 5 Best PLSR parameters: n_components=17 .
 Données LiDAR 3D : prise en compte de métrigues angulaires = Méthode Statistique :
pour une premiere approche de correction des effets A 51 A A
[ . b .q_) 4 ll’
directionnels i 15 J = o]

* Données polarisees : s'affranchir des diffusions surfaciques 2 Partial Least Square Regression avec _-f | e .
(notamment celle spéculaire) pour une meilleure estimation des selection du nombre optimal de 3 = 7
traits biochimiques a partir des diffusions volumiques , ., variables latentes par 5 validations  $* L - voer)
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Résultats : Measured N2 (%) (%]
Etape 1.1 : Régression SPAD — Cab (rameau)
°° Regression Models 0 85 10 % 5 O 85 13 %
. o, : : o | — cvonen e <00 LMA 5 0.88 9% 4 0.65 19 %
* Régression linéaire, homographique et exponentielle — Homographie it A = 0821 . cab » 051 % ; 0.50 1o
_ —— Linear Fit: R? = 0.721 a . (o) . (o)
E 40
, : \ : s Cxc - - - 3 0.66 22 %
* Régression par espece, par mois et par hauteur de rameau \ - 001 1% ; 07 159,
2 30 5 () . 0
Choix : £
Méthode Physiques :
* Regression homographique par espece 1 | | | | Lutilisation de sous-domaines spectraux permet d’optimiser I'estimation des paramétres biochimiques avec
Prospect.
z , . ; Massique On obtient alors les scores suivant sur les différentes inversions :
Etape 1.2 : Régression SPAD — N (rameau) s
| et o Resultats :

* Régression linéaire, homographique et exponentielle N ®e . Variable | Spectral Range (Canop) | R2 feuille | NRMSE feuille R2 Rameau NRMSE rameau | Spectral Range (Spafford [4])

o~ [ ]

e Régression par espece, par mois et par hauteur de rameau . . o 1100 — 1800 (T) 0.85 10% 0.82 9%

o " 2evE LMA 1800 — 2400 (R +T) 0.71 17 % 0.30 34 %
Choix : i Cab 580 — 720 (R) 0.75 15% 0.70 16% 700 - 720
- 520 — 560

o , | | | | | Cxc - -
\ Régression linéaire par mois S /
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