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Introduction

Un des grands enjeux de demain est de renforcer la productivité agricole mais sur-
tout d’améliorer la qualité des productions tout en réduisant fortement 1'utilisation des
intrants. Relever ce défi, notamment grace aux progrés scientifiques et technologiques, est
un objectif recherché par tous les pays. Aujourd’hui, pour augmenter leurs productivités
dans 'objectif de nourrir une population de plus en plus importante dans un environne-
ment souvent hostile (changements climatiques, insectes, adventices, ...), les agriculteurs
ont souvent recours aux produits chimiques (engrais, pesticides, ..). Cependant, une pul-
vérisation non maitrisée de ces produits est néfaste pour 'homme et ’environnement.
Par exemple, en avril 2009, une étude a montré qu’habiter & moins de 500 métres d’une
surface agricole sur laquelle des pesticides avaient été épandus augmentait le risque de
maladie de Parkinson de 75% [34]. Pour les agriculteurs, les pertes causées chaque an-
née par les adventices et les insectes peuvent atteindre 40 % des rendements globaux des
cultures et ce pourcentage devrait augmenter de maniére significative dans les années a
venir [48]. Au vu des conséquences des pesticides sur 'environnement, le gouvernement
francais, a travers son plan EcoPhyto 2+, ambitionne d’ici 2025 de diminuer de 50 % la
consommation de pesticides [2]|. Ainsi, pour limiter la quantité de produits chimiques tout
en continuant d’augmenter la productivité, un certain nombre d’agriculteurs se tournent
vers l'agriculture de précision. L’agriculture de précision consiste a utiliser un ensemble
de techniques et de pratiques pour mieux comprendre et analyser les besoins, le fonction-
nement et 'organisation physique et biochimique des cultures et développer des outils
d’aide a la décision (OAD).

Ces derniéres années, 1'utilisation des nouvelles technologies dans le monde agricole
s’est considérablement accrue (capteurs de télédétection, robots, outils de cartographie,
matériel agricole, ...). Par rapport aux acquisitions robotisées ou satellitaires, les drones
ont été considérés comme plus efficaces car ils permettent une acquisition rapide de la
parcelle cultivée avec une trés haute résolution spatiale et un faible cout [153, 171]. Ce-
pendant, les applications qui en découlent concernent principalement la modulation de la
fertilisation azotée, 'irrigation ou la prévision des rendements, mais trés peu le désher-
bage. Ainsi, pour I’étude d’un désherbage localisé, cette thése a été effectuée dans le cadre
d’un projet de recherche financé par la Région Centre-Val de Loire.

Ce manuscrit est structuré en six chapitres. Le premier chapitre présente les problé-
matiques du désherbage. Les enjeux de la gestion des adventices y sont détaillés ainsi que
les moyens de lutte actuellement mis en place. Un bref historique des évolutions techno-
logiques dans le secteur agricole ainsi que les avancées liées a 1’agriculture de précision y
sont décrites.

Le deuxiéme chapitre présente un état de 'art sur les travaux déja réalisés autour de
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la détection des adventices par traitement d’images. Les méthodes de détection d’adven-
tices basées sur I'analyse spatiale et spectrale ainsi que les méthodes d’apprentissage sont
étudiées. Nous entendons par analyse spatiale 'ensemble des méthodes exploitant ’aligne-
ment des cultures pour détecter les adventices situées dans I'espace inter-rang. L’analyse
spectrale, quant a elle, regroupe les méthodes utilisant le spectre d’imagerie & travers des
méthodes de segmentation et d’apprentissage. L’objectif principal de ce chapitre est de
faire ressortir les approches développées ou majoritairement utilisées pour la détection
des adventices et leur limitation.

Le troisiéme chapitre décrit les images manipulées dans cette thése ainsi que les sys-
témes d’acquisition utilisés. Ces images ont servi & développer les différentes méthodes
proposées dans cette thése.

Deux nouvelles méthodes de détection des rangées de culture ont été développées et
sont présentées dans le quatriéme chapitre. Ces méthodes sont utilisées pour la détection
des adventices en appliquant une analyse spatiale. Cependant, les méthodes utilisant I'ap-
proche spatiale sont généralement limitées a la détection des adventices inter-rang. Pour
détecter les adventices inter-rang et intra-rang, deux nouvelles approches d’apprentissage
ont été explorées : une premiére approche qui s’appuie sur les méthodes d’apprentissage
machine (machine learning) classiques (sélection manuelle de descripteurs et de machine
d’apprentissage) et une seconde qui utilise 'apprentissage profond (deep learning). Pour
fonctionner correctement, les algorithmes d’apprentissage supervisé ont besoin d’un vo-
lume trés important de données d’apprentissage. Mais la création de grands ensembles
de données agricoles avec des annotations au niveau des pixels est une tache qui prend
énormément de temps. Compte tenu du probléme de collecte de données, une méthode de
détection des adventices entiérement automatisée est proposée dans le cinquiéme chapitre.

Toujours dans le but de réduire le temps d’annotation, une méthode employant un
classifieur a classe unique sur des échantillons de culture collectés de facon non supervisée
est présentée dans le sixiéme chapitre.

Une conclusion synthétise I’ensemble de ces travaux ainsi que les perspectives d’appli-
cations liées a la production de cartes de localisation d’adventices et au développement
d’un service de gestion localisé par drone.
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Problématique des adventices
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1.1. BREF HISTORIQUE DE L’AGRICULTURE

L’agriculture a commencé au moment ot ’homme a décidé de passer de I’économie de
cueillette, de la chasse et de la péche a celle de la culture des terres avec des méthodes
qui varient d’une région a une autre. Les premiéres pratiques agricoles consistaient a
cultiver une parcelle jusqu’a I’épuisement du sol, puis a changer de parcelle agricole, et
a y revenir lors des prochaines campagnes agricoles. Ce type d’agriculture a connu une
évolution lente qui s’est perpétué sur des siecles. Du Moyen age a nos jours, le secteur
agricole a connu des avancées technologiques considérables. De plus avec le développement
rapide de I'industrie des capteurs et des systémes de télécommunication (I'arrivée de la
5G, l'internet des objets, ...) de nouvelles avancées sont donc & prévoir.

Ce chapitre est subdivisé en 5 sections. La premiére section présente un bref historique
des évolutions du secteur agricole. Dans les deuxiéme et troisiéme sections, les enjeux de
la gestion des adventices y sont détaillés, tout comme les moyens de lutte actuellement
mis en place. La quatriéme section décrit les principes du désherbage localisé ainsi que
les techniques d’imagerie et les outils employés. Enfin la cinquiéme section conclut ce
chapitre.

1.1 Bref historique de I’agriculture

A partir de la fin du Moyen-Age, I'assolement triennal est devenue la méthode la plus
pratiquée, ¢’est-a-dire que 2/3 des terres étaient utilisées et 1/3 étaient laissées au repos
(jachére) [39, 32|. A la fin du XIII® siécle, suite a une forte croissance démographique
qui a vu la population européenne multipliée par deux, voire par trois (70 & 80 millions
de personnes), cette pratique a montré ses limites suite a U'incapacité a augmenter les
surfaces cultivées et la productivité agricole. Elle se révéla d’ailleurs incapable de nourrir
la surpopulation frangaise de 1350 (20 millions d’habitants), ouvrant le champ & un siécle
de famines, de guerres et d’épidémies, accentuée par la malnutrition [41, 117].

Au début du XVIII® siécle, de grands progrés ont commencé a étre enregistrés dans
Pagriculture : ce fut la "premiére révolution agricole". Cette premiére révolution agricole
est parfois divisée en deux révolutions : la révolution fourragére, au XVIII® siécle, puis la
révolution de la mécanisation, suite & la révolution industrielle, au XIX® siécle [63]. Elle
a d’abord commencé un siécle plus tot aux Pays-Bas avant de passer en Angleterre puis
d’arriver en France au début du XIX® siecle. La révolution fourragére était fondée sur le
seul remplacement des jachéres par les prairies artificielles [160]. Cette technique permet-
tait d’utiliser toutes les terres tout en alternant les cultures sur les 3 portions de terres
d’une année a 'autre. Sur la premiére portion, on cultivait des céréales; sur la deuxiéme
portion, on introduisait des pommes de terre, des betteraves, des navets, pour varier
'alimentation et enfin, sur la derniére, on cultivait des légumineuses (tréfle) au lieu de la
jacheére. Le tréfle fixait 'azote de 'atmosphére en une forme d’engrais et servait également
a nourrir les animaux qui, pour leur part, produisaient du fumier permettant de renforcer
la fertilisation du sol. C’est entre les années 1830 et 1850 que la science agronomique mo-
derne a pris son envol, aussi bien en France qu’en Angleterre et en Allemagne. En 1834,
I'industriel américain Cyrus McCormick breveta la premiére moissonneuse-batteuse méca-
nique. Dans les années 1840, I'industriel allemand Justus von Liebig fit des contributions
majeures a la chimie organique et a I’agronomie, et créa les premiers engrais chimiques.
L’introduction de ’engrais chimique a permis d’augmenter la production végétale et donc
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aussi la production animale de 400 % [47]. L’augmentation des rendements a eu pour
conséquence la volonté de transformer et d’exporter les produits agricoles. Les progrés
agricoles ont joué un roéle important dans la révolution industrielle et seraient méme né-
cessaires a tout progrés industriel. Avec I’amorce de la révolution industrielle a la fin du
XIXe® siécle, de nouvelles technologies ont émergé pour donner naissance a une nouvelle
forme d’agriculture : ce fut le début de la deuxieme révolution agricole. Cette deuxiéme
révolution agricole reposa sur une utilisation accrue de la technologie. Les agriculteurs
ont commencé a produire plus avec moins de main-d’ceuvre. Les machines ont remplacé
petit & petit les travailleurs, rendant les fermes plus efficaces pour produire de la nour-
riture. Les fermes qui étaient autrefois communales ont commencé a se privatiser et les
gens se sont éloignés de 'agriculture de subsistance. Les chemins de fer installés lors de la
révolution industrielle ont permis aux agriculteurs de vendre leurs récoltes dans d’autres
villes. On considére que le processus de la révolution agricole a entretenu par ailleurs des
liens de causes a effet, réciproques et étroits, avec la révolution industrielle et la transi-
tion démographique. Cependant, la modernisation de 'agriculture s’est traduite par une
utilisation accrue d’énergie et d’intrants (engrais, phytosanitaires, eau). Une dérogation
majeure pour I’environnement commenca a se produire & mesure que I’économie passa de
I'agriculture durable & I'industrie manufacturiére et & d’autres industries polluantes. Dés
les années 1980, des études scientifiques ont commencé a interpeller les décideurs sur les
conséquences d’'une utilisation non controlée de ces outils. Wes Jackson [82] a écrit dans
un examen des pratiques qui ont poussé I’agriculture américaine au bord du désastre "La
charrue pourrait bien avoir détruit plus d’options pour les générations futures que 1’épée”.
Il préconisa ’adoption d’une nouvelle tendance appelée agriculture durable dont I’'objectif
est de répondre aux besoins alimentaires de la société sans compromettre la capacité des
générations futures a satisfaire leurs propres besoins. Les adeptes de 'agriculture durable
cherchent & intégrer trois objectifs principaux dans leur travail : un environnement sain, la
rentabilité économique et 'équité sociale et économique [79]. L’agriculture durable recom-
mande la sélection des espéces et des variétés bien adaptées aux sites et aux conditions
de la ferme, une diversification des cultures (y compris 1’élevage) et des pratiques cultu-
rales pour améliorer la stabilité biologique et économique de la ferme. Pour atteindre ces
objectifs, une nouvelle forme d’agriculture commence a émerger, appelé agriculture de pré-
cision. L’agriculture de précision permet de mieux comprendre et d’analyser les besoins,
le fonctionnement et 'organisation physique et biochimique des cultures et de développer
des outils d’aide a la décision pour les acteurs du domaine agricole. Cette nouvelle ap-
proche de l'agriculture s’appuie sur I'exploitation des technologies de I'information et de
la communication afin de caractériser le milieu (relief, sol, couvert végétal, ...) dans toute
sa variabilité spatiale [10|. L’utilisation des nouvelles technologies dans 'agriculture s’est
considérablement développée ces derniéres années (capteurs de télédétection, robots, ou-
tils de cartographie, matériel agricole, ...). Les applications concernent principalement la
modulation de la fertilisation azotée, I'irrigation ou la prévision des rendements, mais tres
peu le désherbage. Les méthodes utilisées pour la lutte contre les mauvaises herbes, com-
munément appelées adventices, continuent non seulement a cotiter cher aux agriculteurs
mais représentent aussi une menace pour ’homme et I'environnement.
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1.2 Adventices

Depuis I'apparition de 1’agriculture jusqu’a 'agriculture intensive moderne, la lutte
contre les mauvaises herbes a toujours été considérée comme un souci majeur. En effet, il
n’y a pas de mauvaises herbes mais seulement des plantes qui poussent dans les champs,
qui captent la lumiére et les nutriments des plantes cultivées et/ou qui entravent la ré-
colte (Figure 1.1); ces plantes sont communément appelées adventices [124]. En 2009,
d’aprés l'organisation de recherche environnementale de la Nouvelle Zélande Land Care,
les adventices sont a 'origine d’environ 95 milliards de dollars de pertes sur la production
vivriére & 1’échelle mondiale, contre 85 milliards de dollars pour les agents pathogénes,
46 milliards de dollars pour les insectes et 2.4 milliards pour les vertébrés. Parmi ces 95
milliards de dollars de pertes dues aux adventices, on peut comptabiliser 380 millions de
tonnes de blé, soit plus de la moitié de la production mondiale prévue en 2009. Au vu de
ces chiffres, I'Organisation des Nations Unies pour I’Alimentation et I’Agriculture (FAO)
considére que les adventices devraient étre reconnues comme l’ennemi naturel numeéro 1
des agriculteurs [51].

Culture Adventice
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FIGURE 1.1 — Adventices dans un champ de mafs.

Cependant comme dans toutes les batailles, il est primordial de connaitre son ennemi.
C’est la raison pour laquelle, face aux conséquences néfastes des adventices, des chercheurs
se sont penchés trés tot sur ’étude de I'interaction entre les cultures et les adventices,
d’oul la naissance de la malherbologie [18, 154|. Cette science permet de comprendre
les facteurs botanique, physiologique et génétique qui influencent le développement des
espéces ou des communautés d’adventices. Il devient ainsi possible d’exploiter ces facteurs
pour maintenir I’enherbement d’une parcelle en-dessous d’un seuil de nuisibilité globale
[27, 114]. Ce seuil de nuisibilité est défini comme étant le niveau d’infestation a partir
duquel une baisse de rendement de la culture est mesurée pour une espéce d’adventice
donnée. Le seuil de nuisibilité prend en compte non seulement la perte de rendement mais
aussi les cotits du désherbage.
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1.3 Désherbage traditionnel

La gestion des adventices peut s’opérer a différentes échelles de temps et combiner des
interventions a des stades de développement différents de la culture ou des adventices. En
France, différents types de lutte contre les adventices ont été mis en place.

1.3.1 Désherbage agronomique

Son but est d’utiliser les principes de la nature pour lutter contre les adventices [94,
31]. Nous avons le mulching ou paillis qui consiste a étouffer les adventices en mettant
une barriére physique entre les adventices et le soleil et 1'air. De méme, le faux semis
accompagné du labour est utilisé pour stimuler la levée des adventices. Avec le labour
les plantes nuisibles et leurs graines qui sont enfouies dans le sol sont éliminés. Varier les
périodes de semis présente un effet bénéfique en décalant la levée des cultures en dehors
des dates de germination privilégiées des adventices. Certaines espéces de plantes sont
parfois associées a la culture principale pour renforcer la résistance aux mauvaises herbes.
La rotation des cultures est également utilisée pour limiter I’accumulation des populations
de mauvaises herbes. Elle modifie donc les conditions de croissance d’une année a ’autre,
une situation a laquelle peu d’espéces de mauvaises herbes s’adaptent facilement.

1.3.2 Désherbage manuel

Il consiste a parcourir le champ en éliminant adventice aprés adventice a la main ou
avec un instrument de labour tel que la binette, le couteau désherbeur, ... Cette technique
est écologique et trés efficace pour éliminer les adventices & des stades précoces. Elle
demande cependant une main-d’ceuvre importante et n’est pas adaptée quand il s’agit
d’une grande surface agricole.

1.3.3 Désherbage mécanique

Le désherbage mécanique est une bonne alternative au désherbage manuel. Il est pra-
tiqué grace & des engins agricoles tels que la bineuse, la herse stérile, la houe rotative, ...
Le désherbage mécanique est appliqué le plus souvent sur les cultures appelées sarclées
puisque l'inter-rang est suffisamment grand pour y passer un outil. Parmi les cultures
sarclées, nous pouvons citer le mais, la betterave ou encore la pomme de terre.

1.3.4 Désherbage chimique

Ce type de désherbage se fait avec un herbicide organique de synthése traditionnelle-
ment pulvérisé de fagon uniforme dans tout le champ, tout en espérant éliminer les plantes
nuisibles [31]. Cette technique est la plus répandue actuellement ; elle est parfois combi-
née au désherbage mécanique pour réduire la quantité d’herbicide : c’est le désherbinage.
En 2010, les dépenses de pesticides dans 'agriculture francaise étaient estimées a 2 475
millions d’euros [25].



1.4. DESHERBAGE LOCALISE

y o
: =

FIGURE 1.2 — Pulvérisation de pesticides et ses conséquences.

Une pulvérisation non maitrisée est cependant néfaste pour ’homme et 'environne-
ment |23, 129], puisque les particules chimiques s’infiltrent dans 'eau, I’air ainsi que dans
les cultures (Figure 1.2).

Il est bien connu que les mauvaises herbes ne poussent pas uniformément dans un
champ; il existe en effet une variabilité spatiale significative de la densité des plantes
adventices et de leur type [152]. Par exemple, dans [163], Wilson and Brain avaient mené
une étude sur le paturin noir; ils avaient rapporté que sur une période de 10 ans, le
paturin noir avait poussé dans des zones bien définies et de fagon stable. Dans [115], les
auteurs avaient fait le méme constat sur trois espéces de graminées adventices. Afin de
limiter la quantité de produits chimiques tout en continuant d’augmenter la productivité,
un certain nombre d’agriculteurs se sont tournés vers I'agriculture de précision.

1.4 Désherbage localisé

On parle de désherbage localisé lorsque nous disposons d’un moyen qui permet de
désherber d’une maniére locale en utilisant des moyens d’identification et de localisation
des zones a désherber. L’apparition du GPS (Global Positioning System) dans les années
1990 a été le moteur de cette pratique. Le systéme de localisation GPS est un systéme
géré par le département américain de la défense et constitué par un réseau de 24 satellites
qui permet aux utilisateurs de récepteurs GPS de se localiser en tout point dégagé du
globe. L’usage de ce systéme dans ’agriculture de précision ne s’arréte pas a la cartogra-
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phie des parcelles, il est également mis en ceuvre pour 'exécution automatique de cartes
d’interventions préprogrammeées, comme les cartes de fertilisation, en fournissant a chaque
instant la position du matériel dans la parcelle [158, 175|. En 1996, Statford et al. [148]
ont proposé un outil de cartographie des mauvaises herbes en partant de I’hypothése que
I’agriculteur posséde un registre mental qualitatif sur la répartition des adventices dans ses
champs et le fait qu’il parcourt réguliérement son champ. Cet outil permet & 'agriculteur
de faire sa propre carte d’infestation en renseignant 1’espéce et la densité d’adventices lors
de ses déplacements dans ses champs a ’aide d’un ordinateur portable et d’'un GPS qu’il
embarque dans un sac a dos. Toutefois, ce systéme peut facilement atteindre ses limites
dans des champs de plusieurs hectares, d’ou la nécessité d’utiliser des engins motorisés.
Rew et al. [139] ont proposé d’utiliser un motocycle avec deux opérateurs qui sont équipés
d’un GPS et d’un ordinateur de bord pour créer la carte d’infestation. Dans [111], Lut-
man et al. suggere 1'utilisation d’'un opérateur avec un enregistreur vocal pour nommer
les adventices et d’un systéme de reconnaissance vocale pour créer une carte d’infestation
a l’aide d'un GPS.

Certes, 'évaluation visuelle des adventices a montré un intérét pour la création des
cartes d’infestation ; les estimations visuelles sont néanmoins subjectives et peuvent avoir
plusieurs sources d’imprécision, a la fois de la vision humaine en soi et du jugement hu-
main. Dans [10, 42, 92|, il a été montré que plusieurs facteurs peuvent biaiser les données
de 'observateur, notamment le manque d’expérience, le manque d’attention aprés une
période d’évaluations répétitives et 'influence des cas précédemment évalués. Ainsi 1'uti-
lisation des méthodes automatisée est devenue une nécessité.

1.4.1 Imagerie aérienne et satellitaire au service du désherbage

Depuis le lancement des satellites civils comme Landsat au début des années 70 puis
des satellites a basse résolution spatiale comme NOAA-AVHRR au début des années
80, la télédétection est devenue incontournable pour de nombreux domaines comme la
climatologie, l'océanographie, I'environnement ou ’agriculture. De maniére générale, grace
a la vision synoptique, répétitive et objective qu’elle apporte sur les différents éléments
de la surface terrestre, la télédétection est un outil privilégié pour I'étude et le suivi de
la végétation sur ’ensemble du globe. Cela passe par la compréhension des variations
spatio-temporelles des différents types de végétation, de leurs propriétés structurales et
biophysiques. Pour 1'étude de la végétation, des séries temporelles d’indices de végétation
marqueurs de I'activité photosynthétique sont traditionnellement utilisées. Ces indices de
végétation sont définis comme étant « des transformations spectrales de deux ou plusieurs
bandes concues pour améliorer la contribution des propriétés de la végétation et pour
permettre des comparaisons spatiales et temporelles fiables de I'activité photosynthétique
terrestre et des variations structurelles de la canopée » [75|. Généralement, ces indices
sont basés sur les différences de réflectance des bandes spectrales issues du visible et
du proche infrarouge, bande de réflectance maximale de la végétation. Dans le visible,
nous utilisons habituellement la bande du rouge en raison de I’absorption des pigments
chlorophylliens dans cette gamme de longueurs d’onde (Figure 1.3 ). L’indice de surfaces
foliaires (Leaf Area Index : LAI) est le premier indice de structuration du couvert végétal
a étre calculé par combinaison des bandes rouge et proche infrarouge [86]. Plus tard,
les études ont montré que, contrairement a la différence des deux bandes qui sont trés
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FIGURE 1.3 — Absorption spectrale de la végétation souce [22].

sensibles aux variations d’éclairement, la normalisation par la somme des deux bandes
réduit cet effet et garde une valeur constante quelque soit ’éclairement global. Ce nouvel
indicateur est appelé indice de végétation par différence normalisée (NDVI en anglais)
[155]. Le NDVT est un indicateur de 1'activité photosynthétique (vigueur et quantité de
végétation) mais est également sensible & la structure du couvert. Par conséquent, ¢’est
un indicateur qui peut étre relié a différentes propriétés biophysiques de la végétation (ex.
LAT ou production de biomasse) et a sa dynamique saisonniére.

En 1985, pour identifier les mauvaises herbes, Menges et al. [118] ont montré qu’avec
des photographies aériennes prises a des altitudes comprises entre 610 et 3050 m, il était
possible de distinguer certaines adventices dans certaines cultures, notamment : I'asclé-
piade grimpante dans des orangers, le parthenium de ’herbe a poux dans des carottes, le
johnsongrass dans les cultures de coton et sorgho, la roquette londonienne dans les choux,
et amarante Palmer dans le coton. Dans cette étude les auteurs ont également montré
Iintérét de la réflectance dans le proche infrarouge a 850 nm par rapport a celle du vert a
550 nm. Richadson et al. [140] ont utilisé des vidéos acquises 4 900 m du sol pour tester la
faisabilité de I'utilisation des vidéos aériennes pour distinguer les mauvaises herbes. Pour
obtenir des images dans le visible et le proche infrarouge, des filtres a bande étroite visible
et proche infrarouge ont été placés sur les objectifs de la caméra. Les résultats obtenus
ont montré qu’il était possible de distinguer des zones composées uniquement d’adventices
telles que le johnsongrass ou 'amarante par rapport a des zones composées exclusivement
de culture de coton et de cantaloup (mélon). Dans [49], les auteurs ont traité des images
et des vidéos numériques pour détecter le doryphore commun et le doryphore drummond
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au cours de leur floraison. En plus des images aériennes, certains auteurs ont exploité
les images satellitaires pour la détection des adventices dans les prairies [9, 50, 133|. Par
exemple, dans [9], des images Spot de résolution spatiale égale & 20 m ont été utilisées
pour détecter les infestations de faux balais (Ericameria austrotexana) dans les prairies
du Texas. Les images des satellites SPOT, TM et AVHRR ont été utilisées avec succés
pour détecter et cartographier a grande échelle de vastes agrégations de mauvaises herbes
possédant une signature spectrale extrémement différente. Ullah ef al. ont cartographié
la floraison de la malédiction de Patterson (Echium plantagineum) autour du lac Hume,
dans le nord-est de Victoria, a 'aide de données Landsat TM [157]. Peters et al. [133]
ont travaillé sur la détection des taches de gutierrézie faux-sarothra dans les prairies du
Nouveau-Mexique en utilisant le satellite météorlogique américain NOAA-10 (National
Oceanic and Atmospheric Administration 10). La résolution spatiale de ce dernier est de
1100 m.

Avec les instruments de télédétection une indication de 'emplacement des taches de
mauvaises herbes sur une image est obtenue en se basant sur la proportion de signatures
spectrale de culture et d’adventices que chaque pixel de I'image enregistre. Cette pro-
portion dépend de la surface occupée par chaque classe par rapport a ce pixel et, dans
une moindre mesure, de la densité des mauvaises herbes par rapport au sol. De toute
évidence, il existe une relation entre la taille des pixels et la taille des mauvaises herbes
en termes de détection et d’identification. En effet, une combinaison de pixels de grande
taille et de bandes spectrales relativement larges augmente les risques de moyennage des
informations. Par exemple, de petites plantules de mauvaises herbes individuelles ont trés
peu d’influence sur la réflectance d’un pixel aussi petit que 10 cm x 10 cm et ne serait
donc pas détectable [99].

Les limites identifiées pour les applications des systémes de télédétection en gestion
agricole comprennent : la collecte et la livraison d’images en temps opportun, le manque
de données a haute résolution spatiale, 'interprétation des images et l’extraction des
données, et l'intégration de ces données aux données agronomiques dans les systémes
experts [45, 81].

1.4.2 Deésherbage robotisé

A partir des années 90, la plupart des méthodes utilisées se sont basées sur les images
acquises par des robots ou des caméras montées sur des tracteurs. Ces robots, au premier
abord, étaient petits, lents et légers. En effet, ’autonomie des robots leur procurait un
atout considérable. L’une des premiéres démonstrations d’un robot de pulvérisation de
précision a été proposée par Lee et al. [103] en 1999. Les auteurs ont montré que leur
systéme était capable de traiter 48% des adventices présentes dans un champ de tomates
a une vitesse de 0,8 km/h. Dans [159], les auteurs ont proposé un robot de pulvérisation
a la demande dont le but était de détecter les adventices dans les rangées de culture puis
de pulvériser de I'herbicide uniquement sur leurs feuilles. Les résultats ont démontré la
faisabilité de I'utilisation du GPS RTK (Cinématique Temps Réel ou Real Time Kinema-
tic en anglais) pour le contrdle automatique de la trajectoire des couteaux de désherbage
mécaniques fonctionnant dans la zone inter-rang. Il y a ainsi des philosophies pour I'auto-
matisation des tracteurs, la construction de robots spécialisés pour chaque tache et pour
la fabrication de robots hautement polyvalents et modulaires.

11
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Dans ce contexte, la société suisse Ecorobotix a par exemple proposé un robot fonction-
nant entiérement a I'énergie solaire qui applique une micro-dose d’herbicide grace a deux
bras robotiques paralléles. Lamm et al. [100] ont mis au point un systéme de désherbage
robotisé en temps réel. Lors d’essais sur 14 champs de coton, le systéme a correctement
pulvérisé 88,8 % des mauvaises herbes tout en identifiant correctement et sans pulvériser
78,7 % des plantes de coton & une vitesse 0,45 m/s. Downey et al. [44] ont opté pour
I'utilisation d’une caméra embarquée sur un tracteur et d’'un GPS différentiel pour effec-
tuer une cartographie des adventices dans un champ de coton. La précision globale du
systéme était d’environ 85 % et ce résultat était comparable & la précision du désherbage
d’une équipe qui a parcouru le champ a pied pour arracher les adventices. Cependant,
malgré Uefficacité rencontrée lors des premiéres expérimentations des robots désherbeurs,
un probléme demeure sur leur efficacité dans les grandes cultures. Les céréales (blé, orge,
mafis, ...), les oléagineux (tournesol, colza, soja, ...) et les protéagineux (pois, féveroles,
...) composent le secteur des grandes cultures. Le secteur des grandes cultures représente
en France une place importante dans ’agriculture mondiale. En 2010, prés des deux tiers
des exploitations agricoles géraient des grandes cultures en France métropolitaine. Selon
une étude réalisée en 2016 [135], une exploitation agricole disposait en moyenne de plus
de 63 hectares, soit 7 hectares de plus qu’en 2010 et 20 de plus qu’en 2000 (Figure 1.4).

63 hectares en moyenne par exploitation
hectare millier d'exploitations
70 — o — 1200
Nombre d'exploitations*
80 O 1000
50 —
=~ 800
40 —| Surface agricole utilisée -
moyenne’ L 600
30 — B
u L 400
20 —
10 200
0 0
1988 2000 2010 2016

Champ : France métropolitaine.
1. A partir de 2010, les structures gérant des pacages collectifs sont comptées.
2. Y compris exploitations sans SAU.

FIGURE 1.4 — Recensements agricoles et enquéte sur la structure des exploitations agricoles
2016. SAU est une notion normalisée dans la statistique agricole européenne qui désigne
la surface agricole utilisée. Selon 'INSEE, elle comprend les terres arables (y compris
paturages temporaires, jachéres, cultures sous abri, jardins familiaux, ...), les surfaces
toujours en herbe et les cultures permanentes (vignes, vergers, ...). Image issue de [135].
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1.4.3 Avantage du drone comme support d’imagerie

Récemment, les drones sont apparus comme un bon compromis entre période d’ac-
quisition, rapidité d’acquisition et résolution spatiale dans les grandes cultures [45, 130,
149, 166|. Contrairement aux satellites et aux avions, les petits drones peuvent opérer a
des altitudes plus basses, ce qui permet aux utilisateurs finaux de recueillir des données
géoréférencées a plus haute résolution spatiale, essentiel pour la détection et la localisa-
tion des adventices [97]. De plus, I'imagerie par drone est généralement moins cotiteuse
pour les petites surfaces, plus facile & garder dans un local et & utiliser, ce qui rend son
utilisation plus accessible aux organisations locales qui gérent les cultures. Par exemple,
le drone eBee de Sensefly (une filiale suisse de la société Parrot) peut voler jusqu’a 80
km/h avec une autonomie moyenne de 45 mn, pour une envergure d’environ 110 cm.

Dans [130], des images de 2,5 cm de résolution spatiale ont été acquises a 30 m d’al-
titude au dessus d’un champ de mais de surface 140x100 m avec un drone quadricopter
MD4-1000 de la société Microdrone dans le but de détecter les adventices a des phases
précoces du développement de la culture. Lottes et al., dans leur étude sur la détection
des adventices, ont utilisé le drone DJI Phantom 4 de la société DJI pour l'acquisition
des images & une altitude de 3 m pour une résolution spatiale de 0.2 mm /pixel [107].

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons constaté que plusieurs avancées technologiques ont été
enregistrées dans l'agriculture depuis la premiére révolution agricole au XVIII® siécle.
Cependant, malgré les efforts considérables menés dans le développement de nouveaux
systémes d’acquisition (capteurs de télédétection, robots, outils de cartographie, maté-
riel agricole, ...), la détection automatique des adventices dans les images reste un grand
défi. Des méthodes précises et robustes de détection et d’identification automatique des
mauvaises herbes sont nécessaires, notamment pour répondre aux conditions réelles dans
lesquelles les mauvaises herbes et les plantes cultivées s’occultent fréquemment et 'appa-
rence des feuilles est déformée par les insectes ou les conditions météorologiques, le stress
hydrique ou nutritionnel ou encore les ombres.
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Chapitre 2

Etat de ’art : Détection des adventices

par la vision artificielle
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2.1. SEGMENTATION VEGETATION ET NON VEGETATION

Les fortes avancées technologiques dans la conception des capteurs optiques et des
calculateurs font du traitement d’images et de la vision par ordinateur des domaines es-
sentiels pour 'agriculture de précision. Si couplés aux informations de localisation fournies
par un GPS (par exemple), ils permettraient d’obtenir un aper¢u spatialisé des indica-
teurs phénologiques. La vision artificielle, quant a elle, utilise les techniques de traitement
d’images et d’intelligence artificielle pour reproduire des mécanismes de la vision humaine
afin de faciliter les taches de reconnaissance, de détection, ... Son utilisation a augmenté de
facon exponentielle au cours des derniéres décennies. Ses applications vont de la médecine
au divertissement en passant par la télédétection.

Dans ce chapitre, une étude est effectuée sur les techniques de vision artificielle déja
réalisées autour de la détection des adventices. Cette étude prend en compte les méthodes
de détection d’adventices basées sur I’analyse spatiale et spectrale ainsi que les méthodes
d’apprentissage.

Ce chapitre est divisé en 4 sections. La premiére section décrit les méthodes employées
pour la séparation de la végétation du reste des éléments contenus dans 'image (sol,
ombres, ...). Dans la deuxiéme section, les méthodes de détection des rangées de culture
pour un guidage précis des engins agricoles ainsi que la détection des adventices inter-
rang sont présentées. La troisiéme section décrit les méthodes de détection d’adventices
par apprentissage machine. La derniére section correspond a la conclusion du chapitre.

2.1 Segmentation végétation et non végétation

Pendant cette derniére décennie, les techniques de traitement d’images ont été utilisées
avec succes dans la mesure de la fertilisation azotée ainsi que dans d’autres applications,
mais la détection des adventices restent un défi de taille.

Cependant, un prétraitement robuste est nécessaire pour éliminer les perturbations
indésirables afin d’établir une distinction entre la végétation et le sol [67]. Les approches
courantes de segmentation utilisent la couleur et I'information multispectrale pour séparer
la végétation de I'arriére-plan (sol et résidus). Des indices spécifiques sont calculés a partir
des spectres de I'image pour segmenter efficacement la végétation. L’avantage d’utiliser
des indices de couleur est qu’ils permettent d’accentuer une couleur particuliére de I'image,
comme c’est le cas de la couleur verte ou du proche infrarouge pour les plantes.

Parmi ces indices, nous pouvons citer I'indice d’excés de verdure de la végétation (EX-
cess Green vegetation indez) : ExG [164], 'indice de végétation normalisé : NDI [131],
I'indice de couleur pour I'extraction de la végétation (Colour Indez of Vegetation Ertrac-
tion) : CIVE |91], le VEGetative index : VEG [65], I'indice de rougeur de la végétation
(EXcess Red vegetative index) : ExR [120] et le ExGR qui représente la différence entre
ExG et ExR [119]. La Table 2.1 présente les formules de ces indices. NIR correspond au
proche infra rouge.

ol r, g et b sont les coordonnées chromatiques :

" Ric 1B T R+G + B
R— B*
TR+ G+ B*

9

b
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2.1. SEGMENTATION VEGETATION ET NON VEGETATION

TABLE 2.1 — Indices de couleur pour la segmentation végétation et non végétation.

Méthodes Formules
ExG [164] ExG=2g —r — b (2.1)
G — R
NDI [131 NDI = —— 2.2
131 . 2.2
ExR [120] FxR=14r — g (2.3)
ExGR [119] ExGR = ExG — EzR (2.4)
CIVE [91] | CIVE =0.441r — 0.811 g + 0.385b + 18.78745
(2.5)
VEG [63] VEG = bIL_ . a=0.667 (2.6)
r a
NIR — R
NDVI 155 NDV] = ————— 2.7
1153 NIR + R (27)
et R*,G* et B* sont les valeurs RGB normalisées.
R G B
* 7 * T B* -
& 255’G 255’ 255

Dans [119], aprés avoir comparé les indices ExG, NDI et ExGR sur des plantes de soja
ayant différentes couvertures de sol (sol nu, paille de blé et tiges de mais), les auteurs
ont constaté que ExGR avec un seuillage fixé a 0 fournissait les meilleurs résultats de
segmentation pour les différents arriére-plans ou types de sol et que les deux autres indices
avec un seuillage adaptatif sur les valeurs de type Otsu [127] ne montraient leurs efficacités
que lorsqu’il s’agissait d'un sol nu. Pour se doter d’un outil de segmentation efficace
permettant l'identification de la végétation, d’autres auteurs ont proposé une méthode
combinant quatre indices différents de végétation, a savoir ExG, ExGR, CIVE et VEG
[64]. Ces indices ont alors été pondérés en fonction de leurs efficacités. Dans cette étude,
CIVE s’est avéré le plus efficace et VEG le moins pertinent. Toutefois, pour les images
multispectrales, le NDVT reste le meilleur indicateur [30, 52, 128].

Certes, les indices de végétation ont prouvé leurs efficacités pour la distinction entre
végétation et non végétation, mais il reste cependant difficile a séparer les cultures des ad-
ventices uniquement a I'aide d’informations spectrales en raison de leurs fortes similitudes.
En partant de ’hypothése que la plupart des cultures sont semées en rangs, différentes
méthodes de détection des rangées de culture ont été proposées dans la littérature. L’ob-
jectif de ces méthodes est de localiser les rangées de culture pour ensuite détecter les
adventices qui se situent dans 'espace inter-rang. Généralement, ces méthodes se répar-
tissent en quelques catégories selon leur principe de détection, comme la transformée de
Hough, la régression linéaire, analyse de régions (blob analysis en anglais), 'analyse des
bandes horizontales et la vision stéréoscopique. Dans la section suivante, ces approches
sont détaillées.
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2.2. DETECTION DES RANGEES DE CULTURE

2.2 Détection des rangées de culture

2.2.1 Transformée de Hough

La transformée de Hough est une technique de reconnaissance de formes inventée en
1962 par Paul Hough [73] et brevetée par IBM. Cette technique développée il y a plus d’un
demi-siécle continue a faire ses preuves dans le domaine de la vision artificielle & tel point
qu’elle est considérée comme un outil standard pour la détection de formes. Elle est utilisée
dans presque tous les domaines, par exemple dans le milieu médical pour la reconnaissance
de profils osseux compacts dans des images cliniques de tomographie & rayons X [26] ou
encore dans les voitures autonomes pour la détection des voies sur les routes [172]. Elle
est aussi employée pour la détection des immeubles sur des images aériennes [143]. Dans
I’agriculture, cette méthode est I'une des plus utilisées pour la détection des rangées de
culture. Elle est souvent intégrée dans les outils de guidage des engins agricoles puisqu’elle
a une forte capacité a recoller les rangées discontinues dues généralement a des problémes
de semis ou & la faible croissance de certaines plantes. Elle a par exemple été mise en oeuvre
pour guider des robots mobiles dans des champs de betterave et de colza dans [176]. Avec
des tests sur le terrain, les auteurs ont montré que le systéme était suffisamment précis et
rapide pour contréler un désherbeur et un robot mobile en boucle fermée avec un écart-
type de positionnement de 2,7 et 2,3 cm, respectivement. Baker et al. [16] ont appliqué la
transformée de Hough pour extraire les rangées de culture dans des images acquises par
un robot en utilisant un intervalle d’angle bien précis. Ainsi la transformée de Hough a été
calculée sur un intervalle d’angle allant de 45° & 135° avec un pas de 1°. Dans [59], I'indice
ExG [164] et le seuillage de Otsu [127] ont aidé a éliminer le fond (sol, résidus, paille,
...) avant de réaliser une double transformée de Hough [73] pour identifier les rangées de
cultures dans des images en perspective. De plus, toute région de I'image avec au moins
un pixel appartenant aux rangées détectées était considérée comme de la culture, ou
adventice dans le cas contraire. Cette technique a souffert de 'impact des adventices trop
proches des rangées de culture. Etant données les difficultés rencontrées dans ’évaluation
des algorithmes de détection des adventices dans [85], les auteurs ont simulé des champs
agricoles pour évaluer les performances de leurs algorithmes. Ils ont considéré que le taux
d’infestation pouvait étre obtenu facilement sur les données simulées, contrairement aux
vraies données terrain qui exigeaient un énorme travail manuel. Au total, deux méthodes
de détection de mauvaises herbes ont été proposées. La premiére a utilisé le filtre de Gabor
pour détecter les rangées de culture tandis que la seconde a employé la transformée de
Hough. Les images étant sans effet de perspective, les auteurs ont considéré que dans
Iespace de Hough, tous les maxima locaux étaient alignés sur le maximum global et
avaient le méme angle. En termes de résultats, la transformée de Hough s’est avérée plus
efficace que le filtre de Gabor. Dans [132], pour la détection des rangées de culture, les
paramétres associés a la transformée de Hough (angle, distance minimale entre les rangs et
nombre de lignes a détecter) ont été fixés manuellement en fonction de la connaissance du
champ. Ji et al. [84] ont proposé d’utiliser la Random Hough Transform (RHT) [168] pour
détecter les rangées de culture. La particularité de RHT est que la transformée de Hough
est appliquée sur certains pixels de la végétation aléatoirement sélectionnés. Comparé
a la transformée de Hough traditionnelle, la RHT a permis de gagner environ 45% en
temps de traitement. Aprés le calcul de la transformée de Hough, le plus grand défi est
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de sélectionner les lignes qui traversent le mieux le centre des rangées de culture a cause
des mauvaises herbes entre les rangs et de la largeur de ces rangées. Pour relever ce défi,
Jones et al. [85] ont proposé d’exploiter le parallélisme des rangées de culture ainsi que
les connaissances préalables sur la distance entre les rangées. Ce parallélisme a permis
d’émettre 'hypothése que si les rangées de culture sont paralléles dans 'espace image,
les votes de ces lignes seront alignés autour de ’angle correspondant a leur orientation
globale. De plus, ces votes seront séparés par une distance équivalente a la distance inter-
rang. Pour extraire les lignes principales de chaque rangée de culture, ils ont donc identifié
le premier maximum, puis avec un pas correspondant & la distance inter-rang théorique,
ils se sont déplacés de chaque coté de ce maximum pour récupérer les autres maxima.
Cette méthode a prouvé une certaine efficacité pour détecter les rangées de culture avec
une distance entre les rangs de culture et une orientation constantes (Figure 2.1).

FIGURE 2.1 — Résultats obtenus dans larticle [85]. (a) Image agronomique simulée. (b)
Le résultat de la transformée de Hough sur (a). (¢) Résultat de la détection des rangées.

Mais dans la réalité des parcelles agricoles, 'imperfection du sol et la présence de
chemins de tracteurs ne permettent pas toujours d’avoir des rangs droits, paralléles et
avec la méme distance inter-rang. Il est donc indispensable de passer a d’autres méthodes
de détection des rangées de culture.

2.2.2 Reégression linéaire

En partant de 'hypothése que chaque rangée de culture est un nuage de points qui
peut étre représenté par une droite, plusieurs auteurs se sont tournés vers la régression
linéaire. Sogaard et Olsen [147] ont localisé les rangées de culture dans un champ d’orge
en utilisant une régression linéaire pondérée. Dans leur expérience, ils ont montré qu’en
fonction du niveau de croissance de la culture, il était possible de détecter les rangées de
culture avec une précision allant de 6 mm a +12 mm. Hague et al. [65] ont déterminé
la position et I'orientation des rangées de culture en appliquant la version non linéaire du
filtre de Kalman appelée filtre de Kalman étendu [88]. Montalvo et al. [122] ont proposé
d’utiliser une régression linéaire pour la détection des rangées de culture dans un champ
de mais avec un taux d’infestation élevé. La méthode consistait a faire un double seuillage
de I'indice ExG, le premier seuillage pour isoler la végétation et le second sur la végétation
pour séparer la culture de la non culture. Pour une bonne identification des rangées de
culture, ils se sont servis des informations connues de la parcelle (disposition des rangs,
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espacement, nombre de rangs, ...) et les informations sur la géométrie du systéme de
caméra monté sur un tracteur. Ces informations concernant la parcelle et la caméra ont
permis de construire un modéle du champ de culture. Le décalage maximal que pouvait
avoir une rangée de culture a gauche et a droite a été estimé par observation de 3 séquences
vidéo de 1400 images.

Le modéle du champ de culture est une image binaire avec le méme nombre de rangées
que dans les images acquises. Ce modéle est utilisé comme masque sur le résultat du second
seuillage. Fnfin, une régression linéaire est utilisée pour ajuster les rangées de culture. Avec
la régression linéaire, I'objectif est d’obtenir le meilleur alignement de pixels dans chaque
rang de culture identifiée.

2.2.3 Analyse de régions (blob analysis)

L’analyse des taches ou blob est une technique fondamentale de la vision par ordina-
teur basée sur 'analyse de régions d’images qui présentent certaines cohérences. Fontaine
et al. [53] se sont basés sur la direction et le centre de gravité des différentes régions
pour proposer une méthode de détection de rangées. En associant le centre de gravité et
la direction de ces régions a la direction de déplacement d’un tracteur sur lequel était
montée une caméra, Burgos-Artizzu et al. [24] ont proposé une méthode pour détecter
les rangées de culture. Dans [130], une procédure d’analyse d’images par objet (OBIA) a
été développée sur des séries d’images aériennes pour la discrimination automatique entre
des rangées de culture et les adventices dans les champs de mais. Les images manipulées
ont été acquises, en début de saison, par drone a 30 m de hauteur; la résolution spatiale
des images était de 2 cm. Les images ont été segmentées en objets multi-pixels homo-
génes en utilisant un algorithme multi-échelle [20]. La segmentation a grande échelle a
ainsi mis en évidence les structures des rangées de culture (orientation) et celle a petite
échelle a accentué les objets se trouvant & l'intérieur des rangées de culture (séparation
entre végétation et sol nu). Puisque les images ont été subdivisées en différents objets
homogénes, aprés 1’élimination du sol nu, les régions restantes ont été fusionnées en fonc-
tion de l'orientation et de la valeur du rapport entre la longueur et la largeur. Enfin est
considérée comme culture tout objet assez grand et ayant une direction proche de celle
des rangées de culture. Cette procédure a été appliquée rangée par rangée. Pour tester
leur méthode, 49 cadres (échantillons) de 1x1 m ont été placés a différents endroits du
champ. Les résultats ont montré que les bords des rangées de culture ont été détectés
avec une efficacité de 90% et que le processus était fortement influencé par la présence
des adventices trés proches ou situées dans les rangées de culture.

2.2.4 Meéthode des bandes horizontales

Cette méthode est majoritairement appliquée sur des images acquises par une caméra
montée sur tracteur. L’objectif est de considérer I'image comme un tableau dans lequel
chaque rangée correspond a une colonne. Dans [24], les images sont acquises & une fré-
quence de 25 images (720 x 576 pixels) par seconde (vidéos) avec deux caméras montées
4 2.15 m du sol, sur le toit d’un tracteur circulant a une vitesse de 7 km/h. Pour isoler la
végétation du reste, une version modifiée de I'indice ExG a été proposée nommée ExG-
Modify. Les coefficients utilisés pour le calcul de I'indicateur de couleurs ont été obtenus
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en utilisant un algorithme génétique. Pour le seuillage, les auteurs ont préféré employer la
valeur moyenne de ExGModify par rapport a la méthode de Otsu qu’ils trouvaient moins
rapide. Une méthode appelée "traitement d’images rapide" (Fast image processing) a été
mise en ceuvre. Cette méthode consiste a diviser les images en bandes verticales. Pour
chaque bande, un vecteur de méme colonne est créé. Dans chaque case de ce vecteur est
stocké le nombre de pixels blancs correspondants dans la colonne du méme numéro. Un
seuil équivalent & 3/4 de la hauteur de la bande est utilisé sur les valeurs contenues dans le
vecteur. Les colonnes du vecteur non nulles a l'issue du seuillage sont considérées comme
étant les rangées de culture. Cependant, dans certains cas, il est difficile de savoir quand
commence la rangée et ou elle se termine, sans oublier I'impact des adventices inter-rang.

2.2.5 Approche basée sur la stéréoscopie

La stéréovision permet de retrouver la profondeur des points d’une scéne a partir de
deux projections de cette scéne (points de vue différents). Certains auteurs proposent
d’utiliser cette approche pour identifier les rangées de culture. Le but est de créer une
carte altimétrique du champ qui va permettre, par la suite, de localiser les emplacements
des rangées de culture. Mais ces méthodes sont généralement utilisées dans le cas ou les
hauteurs de plantes sont suffisamment importantes [93].

Indépendamment des efforts considérables consacrés a la détection des mauvaises herbes,
un algorithme capable de détecter efficacement les mauvaises herbes inter-rang et intra-
rang est nécessaire. Il a été constaté que celles basées sur ’alignement et la fréquence des
rangées de culture sont moins efficaces si le taux d’infestation est relativement élevé.

2.3 Deétection des adventices par les méthodes d’ap-
prentissage machine

En plus des méthodes exploitant la structure géométrique du champ, des auteurs se
sont focalisés sur la classification des images a partir d’algorithme d’apprentissage. Parmi
les méthodes proposées, nous discernons celles qui utilisent les méthodes d’apprentissage
classiques et celles qui appliquent un apprentissage profond.

2.3.1 Apprentissage machine classique

Dans [131], la couleur et la forme de la végétation ont été employées pour discriminer les
mauvaises herbes et les cultures, sachant que la couleur a principalement servi a éliminer
'arriére-plan (sol, cailloux, ...). La méthode consistait a calculer la différence normalisée
entre les bandes verte et rouge et a appliquer un seuil. En s’appuyant sur la périodicité
de lalignement des cultures, les auteurs ont choisi de classer toute végétation localisée
entre les rangées de culture comme étant des mauvaises herbes. Pour réduire 'erreur
de détection, ils se sont orientés sur 1'utilisation des attributs de formes. L’idée était de
caractériser les objets isolés avec un certain nombre de descripteurs géométriques dont la
longueur des axes principaux, le rapport de forme, la surface, etc. Ainsi chaque objet a été
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représenté comme un vecteur dans I'espace de caractéristiques. Le critére de Fisher [150]
a été appliqué pour la sélection des meilleurs descripteurs. Les plantes qui se trouvaient
a l'intérieur des rangées ont été reclassées par trois classifieurs différents : la méthode
des k plus proches voisins (k-NN), la régle de Bayes et une approche heuristique. Aprés
comparaison des résultats obtenus par les trois méthodes, il en est ressorti que la méthode
heuristique était la moins efficace des trois. Ils ont aussi montré que 1'utilisation des
caractéristiques géométriques améliorait la détection de 10%.

Dans [151], des filtres de Gabor 2D ont été appliqués pour extraire les caractéristiques
et un réseau neuronal artificiel (ANN) a été employé pour la classification des mauvaises
herbes a feuilles larges et des graminées. Dans [162], un systéme de caméra bi-spectrale
équipée d'un GPS différentiel a été utilisé pour la détection des adventices. Pour récupé-
rer la végétation, la différence entre le proche infrarouge et la bande rouge a été calculée.
Un seuillage a permis d’isoler la végétation. Le bruit résiduel aprés la segmentation a été
éliminé a l'aide d’une approche région qui consistait a éliminer des groupements de pixels
dont le nombre était inférieur & un seuil minimum fixé. Mais cette méthode s’est avé-
rée insuffisante pour éliminer complétement le bruit résiduel ; des filtres morphologiques
ont alors été employés. Une opération de morphologie (fermeture) a été appliquée avec
un élément structurant circulaire. Différents descripteurs ont ensuite été calculés : des
descripteurs de régions, des descripteurs de contours et des descripteurs basés sur le sque-
lette des régions. L’utilisation des descripteurs basés sur le squelette a été motivée par
leur invariance au changement de forme global. Une centaine d’attributs ont été calculés
au total. En utilisant une méthode de réduction de dimension, le nombre de descripteurs
a été ramené a 15. Parmi les 15 attributs exploités, nous pouvons citer ’excentricité, la
compacité et le moment de Hue. Pour la classification, au final, 37 classifieurs incluant
Bayes, le plus proche voisin, les arbres de décision, etc., ont été appliqués. Les résultats
obtenus ont permis de constater que tous les classifieurs avaient réussi a plus de 95 %.

D’autres auteurs se sont appuyés sur la variation morphologique et ont utilisé des
réseaux de neurones artificiels pour séparer les mauvaises herbes de la culture de mafis [83].
Dans [6], la méthode des k plus proches voisins (k-NN) a été employée sur la transformée en
ondelettes de Haar afin de reconnaitre et de différencier les feuilles des adventices étroites
et larges pour la mise en place d’un systéme automatique de controle en temps réel de
pulvérisateur. La précision moyenne de Ialgorithme proposé était de 94 % et il était moins
robuste aux conditions d’éclairage, au vent et a d’autres parameétres environnementaux
naturels. Dans [8], la méthode du support a vaste marge (SVM) et les caractéristiques de
forme ont été proposées pour la classification efficace des cultures et des mauvaises herbes
dans les images numériques. Dans le cadre de leur expérience, quatorze caractéristiques
de cultures et de mauvaises herbes ont été testées pour trouver la combinaison optimale
de caractéristiques qui fournissait le taux de classification le plus élevé. L’analyse des
résultats a révélé que le SVM atteignait une précision de 97 % sur un ensemble de 224
images de test. Un réseau de neurones artificiel et 17 attributs géométriques ont été utilisés
pour classer 20 espéces de plantes dans [69]. Au total, 400 images de feuilles ont servi pour
lapprentissage et 137 pour le test. L’efficacité globale obtenue était de 92 %. Latha et al.
[101] ont proposé une méthode de détection d’adventices en partant de 'hypothése que
dans les images, les fréquences de bordure et les nervures de la culture et des mauvaises
herbes ont des propriétés de densité différentes (bords forts et faibles). Dans [76], les
méthodes de classification et de reconnaissance de forme ont été déployées sur des images
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aériennes en vue de la réconnaissance de trois espéces de mauvaises herbes : jacinthe
d’eau; solanum viarum (pomme a soude tropicale) ; stipe a feuilles dentées.

Une méthode semi-supervisée a été proposée dans [136] pour distinguer les mauvaises
herbes et la culture dans deux champs : tournesol et mais. Le seuillage de Otsu a été
appliqué deux fois sur 'indice ExG. Le premier seuillage a permis de supprimer l'arriére-
plan et le second a été utilisé pour créer deux classes censées représenter la culture et
les mauvaises herbes. LLa méthode des k-means a ét¢ mise en ceuvre pour sélectionner
cent échantillons de chaque classe (culture, adventices et sol) pour apprentissage. Les
caractéristiques utilisées pour les k-means sont la moyenne et 1’écart type des trois canaux
de I'image couleur et du ExG. Le classifieur SVM a été employé avec des caractéristiques
géométriques, spatiales, des statistiques de premier et de second ordres extraits sur les
bandes rouge, bleue, verte et l'indice ExG.

Les attributs calculés étaient :

— Attributs géométriques : le nombre total de pixels, la largeur maximale et la hauteur
maximale ;

— Attributs spatiaux : pour les caractéristiques spatiales, deux approches ont été
utilisées. La premiére consistait a utiliser les rangées de culture obtenues par la
transformée de Hough. Elle calculait la moyenne et I'écart type de la distance
entre les pixels formant un objet et la rangée de culture la plus proche. La seconde
approche utilisait un voisinage de 5 pixels autour de I'objet en question et calculait
ensuite la moyenne et I'écart type des pixels qui se trouvaient dans ce voisinage ;

— Statistiques du premier ordre : la moyenne, la variance, le kurtosis et la dissymétrie ;

— Statistiques du second ordre : la matrice de co-occurrence (GLCM) a été calculée
pour chaque canal, y compris le ExG. De cette matrice, quatre attributs ont été
calculés : I'énergie, le contraste, ’homogénéité et la corrélation.

Aprés avoir effectué une sélection de caractéristiques, il a été remarqué que les carac-
téristiques géométriques et la distance a la ligne de culture n’apportaient pas beaucoup
d’informations. Le modéle formé s’était avéré efficace dans les champs de tournesol, mais
moins robuste dans les champs de mais en raison de I’ombre des plantes de mafs.

Dans [15], les auteurs ont exploité des attributs de texture extraits sur des ondelettes
pour détecter et caractériser quatre types de mauvaises herbes dans un champ de betterave
sucriére. Des réseaux de neurones artificiels ont été mis & contribution comme classifieur.
L’utilisation des ondelettes s’est révélée efficace pour la détection des mauvaises herbes,
méme & un stade de croissance de la betterave supérieur a 6 feuilles, ¢’est-a-dire lorsque
les plantes apparaissent avec des occlusions considérables dans les images et les caractéris-
tiques de la forme des plantes ne peuvent étre utilisées. Cependant, la méthode présentée
n’est utile que dans les cas ou il existe une différence significative entre les fréquences
de texture des feuillages. Les résultats ont montré que les caractéristiques de texture des
ondelettes permettaient de distinguer les mauvaises herbes entre les cultures avec un taux
de détection correcte de 96 %, alors qu’au plus 4 % des betteraves ont été classées comme
mauvaises herbes a tort. Dans [107], une méthode de détection et de reconnaissance des
mauvaises herbes dans des images acquises par drone volant trés proche du sol (3 & 15
m au-dessus du sol) a été proposée. La méthode utilisait des caractéristiques statistiques
et géométriques (distance de la ligne de culture et relation spatiale entre chaque objet et
ses voisins) extraites sur les objets segmentés et un certain nombre de points clés créés
a partir d’une grille du masque de 'image de végétation. Une fois les attributs extraits,
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la méthode de la forét d’arbres aléatoires (random forest : RF en anglais) a été employée
pour la classification. Une précision de 96 % a été obtenue pour la détection des mau-
vaises herbes et de 86 % pour leurs identifications. Bakhshipour et Jafari [14] ont évalué
la détection des mauvaises herbes a 'aide du SVM et des réseaux de neurones artificiels
dans quatre espéces de mauvaises herbes communs des champs de betterave a sucre, en se
basant sur leurs formes. Dans [57], une procédure semi-automatique d’analyse d’images
basée sur des objets (OBIA) a été développée avec les foréts aléatoires (RF) combinée a
des techniques de sélection de caractéristiques pour classer le sol, les mauvaises herbes et
le mafs.

Une autre méthode de traitement d’images automatique a été développée pour dis-
criminer les cultures et les pixels des mauvaises herbes en combinant des informations
spatiales et spectrales extraites sur des images multi-spectrales a quatre bandes [110].
Les images manipulées avaient été acquises a l’aide d’une perche dans deux champs de
betterave et de mais sur des surfaces délimitées de taille 5x5 m. Le capteur se situait a
3 m au-dessus du sol avec une résolution spatiale de 6 mm. Au total, 14 images ont servi
a évaluer la méthode composée de 2 approches successives.

— Approche basée sur I'information spatiale : les cultures étant semées en rangs pa-
ralléles, l'orientation globale des rangées de culture a été déterminée grace a la
transformée de Fourier. A I'aide de la transformée de Hough, les rangées de culture
ont été identifiées. Une régression linéaire a été effectuée sur les pixels du méme
coté pour délimiter les rangées de culture. Enfin les plantes qui se trouvaient dans
I’espace inter-rang étaient considérées comme des mauvaises herbes.

— Approche basée sur 'information spectrale : des pixels ont été sélectionnés sur les
deux classes formées a l'issue de 'approche spatiale pour former la base d’appren-
tissage. Un SVM avec un noyau gaussien radial (RBF) a servi pour la classification.

Sur les 14 images évaluées (7 dans chaque champ), le taux moyen de bonne détection
était de 88 % pour les cultures et 79 % pour les adventices avec approche spectrale et de
85 % pour la culture et 75 % pour les adventices avec 'approche spatiale. La combinaison
spatiale et spectrale a permis d’avoir une amélioration de la détection d’adventices de 10
a 15%. Les erreurs de classification se situaient majoritairement au niveau des plantes
localisées sur les bords des rangées; cette erreur était causée par le mélange spectral du
sol et de la végétation.

Dans [7], une méthode de classification de deux types d’adventices (monocotylédone et
dycotylédone) a été proposée par utilisation du métaclassifieur AdaBoost [55]. Plusieurs
classifieurs faibles ont été testés pour le AdaBoost, dont le Naive Bayes [116], le BayesNet
[56], la régression logistique simple [72], 'arbre décisionnel [112] et I'arbre aléatoire [104].
Parmi ces classifieurs, les meilleurs résultats ont été obtenus avec le Naive Bayes pour
lequel une précision globale de 98,16% pour les deux types d’adventices a été observée.

Une combinaison d’algorithmes de détection de rangées de culture et une approche
basée sur l'analyse d’objet (OBTA) a aussi été proposée pour obtenir une méthode de
détection d’adventices précise et robuste dans un champ de mais [57]. Pour ce faire, les
auteurs ont sélectionné une zone de travail sur laquelle des images trés haute résolution ont
été acquises. La transformée de Hough a alors été appliquée pour la détection des rangées
de culture. Les plantes se trouvant a l'intérieur des rangées ont été masquées, ce qui a
permis d’identifier les adventices inter-rang. La base d’apprentissage a été formée & partir
des adventices inter-rang. Au total, 16 attributs de textures, 15 attributs géométriques et
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3 attributs spectraux ont été calculés sur cette base. La méthode du random forest a été
utilisée comme machine d’apprentissage. L’efficacité moyenne obtenue était de 95%.

Dans [58], le potentiel d’'une nouvelle caméra mosaique hyperspectrale instantanée
pour la classification des mauvaises herbes et du mafis a été testé. Dans cet article, 3 types
d’adventices habituellement rencontrées dans les champs de mafs, le souci des champs
(calendula arvensis), le rumex (patience) et le cirse des champs (cirsium arvense) ainsi que
le mais ont été observés durant leur période de développement. Un dispositif comportant
une caméra hyperspectrale a été concu dans le but de faire des acquisitions de ces 4
types de plantes 2 fois par semaine (les lundis et vendredis). En combinant les bandes
spectrales du visible et du proche infrarouge, un total de 180 caractéristiques a été calculé.
De plus, avec I'analyse en composantes principales (ACP) et la random forest, le 10 et
30 meilleures composantes ont été sélectionnées, respectivement. Les résultats obtenus
ont montré que les 30 composantes du Random Forest ont fourni les informations les
plus pertinentes. Il est montré que la culture (Z. mays) peut étre reconnue avec une trés
grande précision (94 %). Les valeurs de précision pour les trois types de mauvaises herbes
sont respectivement de 95,9 %, 70,3 % et 65,9 %. Les auteurs de [110] ont développé
un traitement automatique de I'image pour discriminer entre les pixels de culture et des
mauvaises herbes en combinant les informations spatiales et spectrales extraites des images
multispectrales & quatre bandes. Les données d’image ont été capturées & 3 m au-dessus du
sol avec une caméra montée sur un poteau maintenu manuellement. L’approche spatiale
(Hough Transform) a été utilisée pour détecter les rangées de culture et construire un
ensemble de données d’apprentissage. Le SVM a ensuite été appliqué sur 'information
spectrale pour faire la classification.

En exploitant I'information spectrale, cette derniére méthode tout comme d’autres de
la littérature supposent que les cultures et les adventices ont des informations spectrales
différentes, ce qui n’est pas toujours le cas dans les parcelles agricoles. Le succés de ce type
de méthode repose en fait sur une meilleure sélection des caractéristiques qui implique
une analyse humaine en fonction du domaine agricole. Nous pouvons constater que le
point commun entre tous ces articles est que les caractéristiques sélectionnées changent
en général d’un type de culture & un autre ou d’un type de données & un autre. C’est la
raison pour laquelle d’autres auteurs ont décidé d’utiliser les méthodes d’apprentissage
profond qui ne nécessitent pas de sélection manuelle des caractéristiques.

2.3.2 Apprentissage profond

Récemment, les réseaux neuronaux convolutionnels (CNN) ont émergé comme une
approche intéressante et puissante pour des problémes rencontrés dans differents domaines
tels que la vision par ordinateur, la reconnaissance vocale et le traitement du langage
naturel [102, 95, 29|. Le premier succés majeur a été atteint sur ImageNet Large Scale
Vision Recognition Challenge 2012 (ILSCVR12) avec le réseau AlexNet [95]. AlexNet a
montré qu’'un grand réseau neuronal convolutionnel profond est capable d’atteindre des
résultats record sur un ensemble de données trés complexe en utilisant un apprentissage
purement superviseé.

Généralement, dans les réseaux de neurones artificiels classiques, 3 couches de neu-
rones sont visibles : les couches neuronales d’entrée, intermédiaires et de sortie. Plus nous
avons de couches intermeédiaires, plus le réseau est profond et complexe pour 'appren-
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tissage. En traitement d’image, pour apprendre a un réseau a reconnaitre deux classes
a partir d’échantillons d’images, nous préférons utiliser une liste de descripteurs ou ca-
ractéristiques (features en anglais) car utiliser chaque pixel de I'image augmenterait le
nombre de neurones de la couche d’entrée et par conséquent le nombre de poids a entrai-
ner. Pour un bon apprentissage, la phase d’extraction de caractéristiques est effectuée par
un expert car le résultat en dépend. En d’autres termes, le concepteur doit réaliser une
grande partie du travail. C’est lors de cette phase qu’intervient le concept d’apprentissage
profond (deep learning) dont le but est de se passer de la phase d’intervention de I'expert
en la remplacant par des couches de convolution, d’ott 'appellation de réseau profond ou
réseaux neuronaux convolutionnels (CNN).
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FIGURE 2.2 — Exemple de réseau de convolutionnel profond [1].

Les CNN sont constitués de deux types de couches, les couches convolutionnelles ou
convolutive qui extraient des caractéristiques différentes dans les images et les couches
entiérement connectées basées sur un réseau de neurones classique multicouche pour la
classification (Figure 2.2). Le nombre de couches de convolution dépend de la tache de
classification ainsi que du nombre et de la taille des données d’entrainement. Le deep
learning a la particularité de disposer d’une multitude de couches de convolution pour
une bonne efficacité, ce qui implique plusieurs coefficients de pondération a régler. Par
conséquent, une quantité trés importante de données d’apprentissage est requise pour un
apprentissage efficace. Ceci explique la réussite du réseau AlexNet [95] & la compétition
ImageNet. Cette compétition consiste a entrainer un algorithme d’apprentissage sur une
grande base de plus de 1 million d’images et 1000 objets différents (classes). Tous les
algorithmes entrainés sont testés sur 100 000 images.

Sur la Figure 2.3, 'impact du résultat des méthodes de deep learning de 2012 a 2017
sur la base ImageNet est notable. En 2015, des méthodes plus performantes qu'un étre
humain sur cette méme base ont été développées. Nous pouvons également noter que c¢’est
durant cette année qu'une architecture utilisant plus de 100 couches a été proposée [71].

Une couche de convolution est composée de plusieurs filtres ou noyaux de taille iden-
tique qui transforment I'image en entrée en une sortie dont la valeur des pixels dépend
de chaque filtre, tel que représenté sur la Figure 2.4. De plus, les coeflicients de ces filtres
sont ajustés lors de 'apprentissage. Tout comme dans les réseaux neuronaux classiques,
des fonctions d’activation sont utilisées pour rendre les couches de convolution non
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FIGURE 2.3 — Evolution du taux d’erreur en fonction des années, de ’approche et de la
profondeur des réseaux |[3].

linéaires. En fonction des applications et des architectures des réseaux, le pas de dépla-
cement des filtres aprés chaque convolution est spécifié pour éviter le recouvrement entre
fenétre : c’est le stride. Par contre, empiler des couches de convolution entraine indirecte-
ment une augmentation des opérations de calcul ; des couches de pooling sont par consé-
quent rajoutées dans le but de réduire continuellement la dimension des images et donc le
nombre de paramétres a traiter dans le réseau : c’est une forme de sous-échantillonnage
spatiale de I'image. Cette couche applique une fonction permettant de sélectionner par
exemple un pixel sur quatre. La fonction couramment mise en ceuvre est la fonction
maximum, d’ott son appellation maz-pooling (Figure 2.5). Le maz-pooling permet de
réduire la taille des images tout en conservant les informations importantes. Pour gérer
les pixels situés sur les bords de 'image, en fonction de la taille du filtre, le padding est
utilisé. Dans le cas de la classification, apreés la phase d’extraction de caractéristiques opé-
rée, le dernier résultat qui est sous forme de matrice est converti en un vecteur pour étre
placée en entrée de couches entiérement connectées (fully connected layer ou FCL en
anglais). Les FCL ont le méme principe de fonctionnement qu’un perceptron multicouche.
Enfin la derniére couche du réseau est une généralisation de fonction logistique appelée
fonction softmazx ou fonction exponentielle normalisée ; elle normalise les K sorties de la
derniére couche entiérement connectée en une distribution de probabilités dont la somme
totale est égale a 1.

Dans le domaine agricole, les algorithmes d’apprentissage profond sont employés dans
plusieurs applications [90]. Dans la détection des adventices, cette approche a été utilisée
pour classer les parcelles de jacinthe d’eau, les touffes dentelées et les pommes de soude
tropicales dans [76]. Mortensen et al. [123] ont appliqué 1'apprentissage profond pour la
segmentation sémantique dans le contexte de cultures mixtes sur des images d'une parcelle
d’essais de radis oléagineux avec orge, herbe, mauvaises herbes, souches et sol. Milioto
et al. [121] ont fourni une classification précise des mauvaises herbes dans des champs
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FIGURE 2.4 — Application d’une convolution sur une image [96].
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FIGURE 2.5 — Exemple de sous-échantillonnage par max-pooling [54].

de betteraves sucriére avec des robots agricoles mobiles. Dans [134], Potena et al. ont
mis en oeuvre deux architectures d’apprentissage profond pour détecter les adventices a
partir d’images multispectrales acquises par un robot. La premiére a servi a séparer la
végétation du sol et la seconde a réaliser la classification culture/adventices. Les résultats
obtenus étaient comparables & ceux de [121] sur la méme base de test. Dos Santos Ferreira
et al. [43] ont appliqué une méthode appelée ConvNet pour la détection des mauvaises
herbes dans les cultures de soja. Les résultats ont été comparés a ceux du SVM, Adaboost
et le Random Forest appliqués sur 218 attributs. 15000 échantillons ont été utilisés pour
Iapprentissage. Le ConvNet s’est montré plus efficace et a atteint une précision supérieure
a 98 % pour la détection des mauvaises herbes a feuilles larges et des graminées par rapport
au sol et & la culture de soja. Dans [141], les auteurs ont employé un réseau entiérement
convolutif pour détecter les adventices dans des images multispectrales acquises par un
drone a 2 m d’altitude dans un champ de betterave. L’une des contributions principales
de cet article est I'utilisation de la segmentation sémantique en temps réel (2Hz) sur des
images de drone. Pour annoter leurs images, ils ont sélectionné des zones de 40x40 m
et il a fallu environ 60 mn pour annoter une image, en sachant qu’ils avaient choisi au
total 132, 243 et 90 images respectivement de cultures, d’adventices et de cultures et
adventices mélangées. L’'indice NDVI a été utilisé pour séparer la végétation et le sol.
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Pour ce faire, un flou gaussien a été appliqué sur le NDVI accompagné d’un seuillage de
Otsu (seuil=1.2). Seules 3 bandes ont été traitées : le proche infrarouge, le red-edge et le
NDVI. Leur méthode s’est cependant confrontée au probléme récurrent des données : ils
ont constaté qu’'un modéle créé avec des données issues d’'un champ A n’était pas efficace
dans un champ B.

~ & k&

FIGURE 2.6 — Exemple de trois modéles de mauvaises herbes obtenus a partir de la texture
d’une seule feuille [40].

Le principal point commun entre les algorithmes d’apprentissage machine est le besoin
en données. Pour une bonne optimisation des modéles d’apprentissage profond, il est né-
cessaire d’avoir a disposition un certain nombre de données étiquetées. Mais comme nous
I’avons mentionné précédemment, la création de grands ensembles de données agricoles
avec des annotations au niveau des pixels est une tache qui demande beaucoup de temps.
Peu d’efforts ont été faits pour développer des systémes entiérement automatiques d’ap-
prentissage et d’identification des mauvaises herbes dans les champs agricoles. Dans [40],
Di Cicco et al. suggéraient I'utilisation d’ensembles de données synthétiques pour I'ap-
prentissage (Figure 2.6). Cette technique nécessite cependant une modélisation précise en
termes de texture, de modeéles 3D et de conditions d’éclairage.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, des méthodes de I'état de l'art appliquées pour la détection des
adventices ont été présentées. Ces méthodes se subdivisent en deux groupes : les méthodes
exploitant la géométrie du champ (Palignement des rangées de culture) pour détecter les
adventices situées dans l'inter-rang et les méthodes utilisant ’apprentissage machine pour
détecter les adventices situées a l'intérieur et a 'extérieur des rangées de culture. Les
premiéres sont généralement utilisées dans le cas ol les images acquises ne possédent pas
une résolution spatiale permettant d’identifier individuellement les plantes. Ainsi seule
I’hypothése de 'alignement des plantes est exploitable. Cependant, méme si les secondes
méthodes sont parfois jugées efficaces, elles souffrent du manque et de la complexité de la
collecte et surtout de 'annotation des données d’apprentissage.
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Données et systémes d’acquisition
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3.1. CONTEXTE D’ACQUISITION DES IMAGES

La détection des adventices est un processus complexe qui dépend souvent de différents
facteurs :

— Le systéme d’acquisition (drones, robot ou satellites et capteurs) ;

— L’éclairage (soleil, ...);

— La structure géométrique du champ, notamment existence ou non de rangées de

culture ;

— Le niveau de croissance des cultures et des adventices & détecter.

Ce chapitre est divisé en quatre sections. La premiére décrit le contexte d’acquisition
des images manipulées dans cette thése et la seconde présente les drones utilisés.

3.1 Contexte d’acquisition des images

Au démarrage de cette thése, en collaboration avec la chambre régionale d’agricul-
ture Centre-Val de Loire et les chambres départementales d’agriculture, le but était de
développer une méthode de détection d’adventices sur des données acquises a 1’aide d’une
aile volante (section 3.2.1) & une altitude de 100 m et qui embarquait une caméra canon
de 12 mégapixels (MP). Ces données devaient étre acquises pour initialement effectuer
de la préconisation azotée en grande culture mais 'objectif a été revu pour que, en un
seul passage, on puisse faire non seulement de la préconisation en engrais mais également
proposer une carte d’infestation en adventices. Pour réaliser cette étude, les images ont
été acquises dans un champ de mafis.

A DPobtention de ces images une analyse visuelle a été effectuée. Il a été constaté que les
images présentaient des rangées de culture et, visuellement, avec une résolution spatiale
de 2,5 cm, il était parfois difficile, méme pour les experts d’y repérer les adventices (Figure
3.1). En échangeant avec les experts des chambres d’agriculture, il est apparu que pour
repérer les adventices, il fallait observer I'alignement des plantes pour s’apercevoir que les
adventices poussaient de facon désordonnée. Ainsi, a travers cet alignement, ’hypothése
consistait a ce que toutes les plantes qui étaient hors ou qui perturbaient cet alignement
pouvaient étre considérées comme des adventices.

Dans le but de proposer une méthode capable de reproduire au mieux ’approche
utilisée par les experts, des méthodes ont été développées voir le Chapitre 4.

Cependant, avec cette approche, on ne peut procéder que par zonage, a savoir identifier
des zones d’agrégation de plantes plutot que des plantes individuellement. Ceci peut
s’expliquer en observant les résultats de la simulation effectuée dans la thése de Marine
Louargant [109] sur la relation entre la surface des plantes et la résolution de la caméra.

Il peut étre constaté que sur les Figures 3.2 et 3.3, qu’il y a un grand risque de mélange
spectrale avec une résolution spatiale de 2.5 cm. De plus, le nombre de pixels contenant
de la végétation pure peut étre faible si la surface des plantes est petite. Par conséquent,
il a fallu effectuer des acquisitions a une altitude plus proche du champ tout en sachant
qu'un compromis en a découlé, & savoir le rallongement du temps d’acquisition.

Face a la limitation de l'aile volante qui ne peut réaliser des acquisitions en dessous
de 50 m, et pour tenir compte du compromis cité ci-avant, il a été décidé d’exploiter de
nouvelles images acquises dans des champs d’épinard et de haricot & une altitude de 20
m avec un capteur Sony embarqué sur un drone DJI Phantom 3 pro (section 3.2.2). Le
capteur utilisé était un appareil photo couleur Sony ILCE-TR de 36 MP.
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FIGURE 3.1 — Image du champ de mais acquise & 100 m avec une aile volante et une
caméra couleur. La résolution spatiale des images est de 2,5 cm.

La résolution spectrale des images a disposition était subcentimétrique (Figure 3.4).
Avec ces données comme dans le cas des images acquises & une altitude de 100 m une
analyse visuelle a été effectuée. Les images présentaient des rangées de culture bien iden-
tifiables et il était possible de repérer visuellement les plantes et de séparer les adventices
des cultures.

Pour ces images, nous avons opté pour une approche par apprentissage machine dont
le but est de former des modéles de détection des adventices inter-rangs et intra-rangs
robustes et facilement reproductibles dans d’autres champs. Pour cette approche une
question s’est posée, & savoir : comment réaliser la collecte des données et le choix des
descripteurs ? Car dans les champs, d’une semaine & une autre, la croissance des plantes
et les conditions d’acquisition peuvent étre différentes. L’extraction et la sélection des
caractéristiques est également un grand probléme puisque, dans la littérature on constate
que différentes caractéristiques sont utilisées sur la méme culture pour des hauteurs et
des croissances de plantes différentes. Dans le chapitre 5 une méthode est proposée pour
répondre a cette question.

En plus des images de betterave acquises dans un champ de betteraves a 10 m d’alti-
tude avec le capteur RedEdge-M embarqué sur un drone DJI Inspire2 (section 3.2.3) ont
été manipulées. Ces derniéres proviennent d’une base de données publique publiée dans
[142]. Les images ont une résolution spatiale de 1 cm (Figure 3.5). Le capteur RedEdge-M
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FIGURE 3.2 — Proportion de végétation minimales et maximales en pourcentage présentes
dans le pixel ayant le plus grand taux de végétation en fonction de la résolution spatiale
de I'image et de la taille de I'adventice est répertoriée [109].

Taux de végétation

Résolution
spatiale

6 mm 24 mm 48 mm 60 mm

FIGURE 3.3 — Dégradation de I'image des taux de végétation de 6 mm a 6 cm de résolution
spatiale [109].

est une caméra multispectrale de la compagnie MicaSense®), congue pour une intégration
facile et flexible sur une large variété de drones. Cette caméra est capable, de maniére
simultanée de capter des images sur 5 bandes spectrales différentes dont les trois bandes
du visible (RGB), le red-edge et le proche infrarouge. Avec un poids de 173 g, le RedEdge-
M a une résolution spatiale de 8 cm a 120 m d’altitude. Il dispose de plusieurs modules,
dont un module GPS et un capteur de lumiére. Le GPS permet de géolocaliser les images
et également & automatiser les acquisitions. Quant au capteur de lumiére, il permet de
corriger le changement d’éclairage lors du post-traitement des images. C’est un capteur
de lumiére incidente a 5 bandes et il mesure la lumiére ambiante pendant le vol pour
chacune des 5 bandes.

La base de données contient cing images orthomosaiquées (000, 001, 002, 003 et 004)
et leurs vérités terrain correspondantes. Chaque image orthomosaiquée est une partie du
champ. La taille des cultures et des adventices est de 15-20 cm et de 5-10 cm respective-
ment. Dans cette base en plus des bandes brutes provenant du capteur, deux autres types
d’images en bande composite sont disponibles, les images en couleur (RGB) et les images
en fausses couleurs (CIR) formées en empilant les canaux R, V et le proche infra rouge.

3.2 Drones

3.2.1 Aile volante eBee de Sensefly

Le drone utilisé est une aile volante communément appelé I’eBee de la société SenseFly.
Ce drone trés léger (700 g, charge comprise) est équipé de capteurs de position tels qu’une
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Champ de haricot Champ d’épinard

FIGURE 3.4 — Images acquises dans les champs de haricot et d’épinard a 20 m d’altitude
avec une caméra Sony. La résolution spatiale est inférieur a 1 cm.

centrale inertielle et un GPS, permettant ainsi de géoréférencer les données acquises lors
du vol; il a également la réputation d’étre résistant au vent (jusqu’a 50 km/h). Grace
a ce systéme, les vols sont effectués automatiquement a une hauteur de vol configurable
comprise entre 50 et 150 m avec une erreur moyenne de positionnement absolue du GPS
qui est de 2 & 5 m, ce qui peut induire une erreur moyenne de mosaiquage de 2,06 m
d’erreur & moins de 2 cm. Il peut couvrir jusqu’a 150 ha en un seul vol a 150 m d’altitude.

3.2.2 DJI Phantom 3

La gamme de drone multicoptére Phantom de DJI®) posséde une technologie avec
un rapport qualité/prix sur le marché considéré abordable. Actuellement, 1 drone sur 2
vendu dans le monde est congu par DJI (Chine). Le drone DJT Phantom 3 pro posséde un
poids en vol de 1,28 kg, batterie et hélices autobloquantes comprises. En tenant compte de
ses hélices, il a une envergure de 59 cm et peut atteindre une altitude maximale de 6000
m. Cependant, la réglementation en France ne permet pas de voler a plus de 150 m. Le
Phantom 3 pro dispose d’une autonomie en vol d’environ 23 mn. Ses vitesses d’ascension
et de descente maximales sont respectivement de 5 m/s et de 3 m/s; de plus, il peut
atteindre une vitesse de 16 m/s en vol. La plage de précision du vol stationnaire est de
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RGB composite image (1085x1085 pixels)

Width x Height=6403x6405 pixels (135x135 pixels) (68x68 pixals)

FIGURE 3.5 — Image du champ de betterave.

(a)

FIGURE 3.6 — Exemple d’images RGB (a) et CIR (b) provénant de la base publique utilisée
142).

410 cm en vertical et +1.5 m en horizontal ; pour améliorer son positionnement, il se sert
d’une technologie qui exploite le systéme de positionnement satellitaire GPS/GLONASS
(GLONASS est la forme abrégée de Global Navigation Satellite System qui est la version
du GPS créé par la Russie). Tout comme le GPS, une flotte de 24 satellites est disponible
pour localiser un point sur le globe. Le but d’utiliser le systéme GPS/GLONASS est qu’il
améliore le positionnement en sélectionnant le systéme qui a le plus de satellites visibles
par le drone lors de I'acquisition. Il dispose en plus d’une technologie de positionnement
par caméra (vision positionning en anglais) qui couple les performances d’un sonar et de
la caméra pour affiner son positionnement lors de vols en intérieur.

3.2.3 DJI Inspire 2

Le DJI Inspire 2 est un quadcoptére, qui pése 3440 g sans nacelle et sans caméra.
Il peut embarquer jusqu’a 810 g de matériel au décollage, ce qui peut étre trés utile. 11
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dispose d’une technologie double batterie qui lui procure une autonomie de 27 mn. Avec
des vitesses de pointe a 94 km/h (26 m/s), une vitesse de 6 m/s en ascension et 4 m/s
en descente, ce drone est capable de passer de 0 & 80 km/h en 5 s. Le DJI Inspire 2 est
robuste face au vent dont la vitesse maximale ne dépasse pas 10 m/s et peut étre utilisé
dans des zones a basse température, jusqu’a -20°C, grace a la technologie auto-chauffante
dont il est équipé.

()

FIGURE 3.7 — L’aile volante eBee de Sensefly (a), les drones DJI Phantom 3 Pro (b) et
DJI Inspire 2 (c).

3.3 Conclusion

Dans ce chapitre les systémes d’acquisition et les types de données ont été présentés.
Dans la suite de ce manuscrit ces données seront utilisées pour évaluer les méthodes
proposées.
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Chapitre 4

Détection des adventices par utilisation

de I'information géométrique du champ
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4.1. DETECTION DES RANGS PAR LA TRANSFORMEE DE HOUGH ET
LE SLIC (CR-HOUGH-SLIC)

Plusieurs études ont montré I'intérét de 'automatisation de la détection des rangées
de culture pour la navigation robotisée, tout comme pour la détection des mauvaises
herbes situées entre les rangées. Généralement, ces méthodes se répartissent en quelques
catégories selon 'approche utilisée, notamment la transformée de Hough, la régression
linéaire, I'analyse de blob, la vision stéréoscopique ou ’analyse des bandes horizontales
comme mentionné dans le Chapitre 2.

Dans ce chapitre, deux nouvelles méthodes de détection de rangées de culture ainsi
qu’'une méthode de détection d’adventices sont présentées. LLa premiére méthode de dé-
tection des rangées de culture proposée combine des approches de traitement d’images
classiques, a savoir la transformée de Hough et les superpixels formés par simple regrou-
pement (clustering) itératif linéaire, communément appelé SLIC [4]. Quant a la deuxiéme
méthode de détection de rangées de culture, elle utilise une approche totalement nou-
velle et est motivée par lefficacité récente des algorithmes d’apprentissage profond. Cette
méthode utilise les réseaux entiérement convolutionnels pour la détection des rangées de
culture et s’appuie sur deux architectures différentes de réseaux convolutionnels : le S-
SegNet basée sur le SegNet et le HoughCNet qui utilise la transformée de Hough. Enfin
la méthode de détection d’adventices consiste a utiliser les rangées de culture détectées
pour localiser les adventices.

Ce chapitre est divisé en cinq sections : les deux premiéres sections présentent les
méthodes de détection de rangées de culture. La méthode de détection des adventices
est présentée dans la troisiéme section. Les résultats sont commentés et discutés dans la
quatriéme section. La cinquiéme section conclut ce chapitre.

4.1 Détection des rangs par la transformée de Hough
et le SLIC (CR-Hough-SLIC)

Comme présenté dans l'organigramme de la Figure 4.1, cette méthode prend comme
entrée une image qui est ensuite segmentée pour éliminer les éléments indésirables tels
que le sol, les cailloux et la paille. Dans ce chapitre I'indice ExG suivi d’un seuillage de
Otsu est choisi comme méthode de segmentation (section 2.1). La Figure 4.2 montre un
exemple de segmentation sur une image provenant d’un champ de mafs.

Squelettisation

Segmentation Transformée
Image d’entrée . de Hough

dela
végétation +
SLIC Superpixels
(Simple
regroupement
itératif
linéaire)

FIGURE 4.1 — Organigramme de la méthode de détection des rangées de culture combinant
transformée de Hough et superpixels.
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o

F

(a) (b)

FIGURE 4.2 — Segmentation d’une image provenant d’'un champ de mais (a) et sa seg-
mentation a Paide du seuillage de Otsu appliqué sur I'indice ExG (b).

Aprés la segmentation de la végétation, une squelettisation est appliquée (voir section
4.1.2) dans le but de réduire le temps de traitement de la transformée de Hough qui est
couplée aux superpixels formés par le SLIC pour détecter les rangées de culture.

4.1.1 Transformée de Hough

Le fonctionnement de la transformée de Hough se base sur un mécanisme d’accu-
mulation (vote) de 'espace image (pixels) & un espace de paramétres multidimensionnel
appelé espace de Hough. Cet espace permet de simplifier le probléme complexe de détec-
tion globale de formes dans l’espace image. Elle est utile pour la détection de contours
descriptibles par peu de parameétres, notamment les droites, les cercles, les ellipses, etc.

Par exemple, pour détecter une droite passant par deux points dans une image (espace
(z,y)), nous pouvons nous servir des paramétres cartésiens (Equations 4.1) composés de
la pente a et 'ordonnée & 'origine b. Dans ce cas, 'espace de Hough aura un accumulateur
a deux dimensions ou matrice M(a,b) dont chaque case correspond aux votes pour une
droite particuliére. Les cases qui ont les plus grands votes correspondent aux principales
droites présentes dans l'image.

y=axr+b (4.1)

Pour un point (zg, ) de 'espace image, toutes les droites qui passent par ce point ont
un couple (a,b) qui satisfait les Equations 4.2 et 4.3.
Dans l'espace image :
Yo = axg + b (4.2)

Dans 'espace de Hough :
b= —Zoa + Yo (43)
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Ainsi, pour un point dans ’espace image, il y a une multitude de droites dans I'espace
de Hough, et pour tous les points appartenant a une méme droite dans 'espace image,
on a une intersection de droites au point (a, ) : le nombre de droites qui s’intersectent au
point (a, b) correspond au nombre de votes.

L’un des inconvénients d’utiliser les paramétres cartésiens est qu’ils ne sont pas bornés
et peuvent varier de -oo a +oo. Par conséquent, dans 'espace de Hough, 'accumulateur
peut avoir une infinité de case, ce qui est moins pratique et risque d’étre trés coiteux
en temps de calcul. C’est la raison pour laquelle, en 1972, Duade et al. |[46] ont proposé,
pour la premiére application de la transformée de Hough dans le contexte de la détec-
tion des lignes dans des images, d’utiliser la formulation dite « normale » de la droite
ou coordonnées polaires (Equation 4.4) puisque, contrairement & l'espace (a,b), I'espace
paramétrique (p,6) est homogeéne et surtout borné (p est borné par la taille de I'image
et 0 est borné dans l'intervalle [—7/2,7/2]). p est la distance de la droite a l'origine du
repére et 0 est 'angle que fait la perpendiculaire a la droite avec 'axe x.

p=x cos(f) +y sin(0) (4.4)

Avec les coordonnées polaires, chaque point (z;,y;) du plan image donne une sinusoide
dans l'espace de parameétres (p, ). Par conséquent, N points colinéaires appartenant a la
méme droite donneront des courbes qui s’intersectent & un point (p;,6;) de l'espace de
paramétres (Equation 4.5 et Figure 4.3). Dans Uespace de Hough, le nombre de votes au
point (p;,0;) sera de N (en référence aux N points de la droite). Plus une ligne est longue
dans l'espace image, plus le nombre de vote en sa faveur est important dans 'espace de
Hough.

p = z;cos(0) + y;sin(0) (4.5)
Transformée deh Transformée de Hough inverse
yy P y
® —~

L \ 0 /

6; .

X J 79] x
Espace image Espace de Hough Espace image

FIGURE 4.3 — Exemple de fonctionnement de la transformée de Hough pour détecter une
droite & partir de deux points situés dans une image.

Cependant, malgré I'efficacité de la transformée de Hough, cette méthode présente une
faiblesse due a son temps de calcul. Pour surmonter ce probléme, de nombreuses variantes
de la transformée de Hough ont été proposées dans la littérature |78, 89, 169].

De notre coté, pour cette méthode, nous avons appliqué la transformée de Hough sur
le squelette des rangées de culture puisqu’elle permet de maintenir la structure globale du
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champ avec peu de pixels (Figure 4.4). Avec cette opération, la durée du traitement peut
étre réduite de plus de 75 %.

4.1.2 Squelettisation

En principe, une rangée de culture est une succession de plusieurs lignes trés rappro-
chées, et en plus non uniforme sur les rangées et entre les rangées. Ainsi, plus il y a de
plantes dans les rangées, plus il faut de temps pour calculer la transformée de Hough.
Pour résoudre le probléme du temps de calcul, nous proposons d’utiliser les squelettes des
rangées. En vision par ordinateur, il est devenu trés important de réduire au minimum
nécessaire la quantité d’informations a traiter car cela permet de réduire le temps de
calcul, la distorsion du contour et certains bruits locaux tout en conservant des proprié-
tés topologiques et géométriques importantes. Par exemple, la représentation en lignes
minces (squelettes) des rangées de culture serait plus proche de la conception humaine
de ces motifs dans les champs agricoles. En effet, la squelettisation est un processus qui
permet de représenter un motif par une collection d’arcs et de courbes minces (ou presque
minces) [98]. Selon la méthode de squelettisation, le résultat peut étre appelé squelette
ou amincissement. Le terme squelette ou skeleton est utilisé lorsque le résultat ne dépend
pas du motif original et est plus générique, alors que I’amincissement ou thinning est une
représentation en ligne du motif original. Les résultats des deux méthodes peuvent étre
assez similaires en apparence, c’est pourquoi le terme général utilisé est skeleton. Dans ce
travail, c’est malgré tout le thinning qui est utilisé dans le but de trouver les lignes mé-
dianes des rangées de culture. L’amincissement itératif est la méthode la plus utilisée ; elle
est basée sur la suppression ou le maintien de couches successives de pixels sur les bords
jusqu’a ce qu'il ne reste qu'un squelette [98, 17]. Il donne avec peu de pixels les mémes
informations sur la géométrie du champ : direction des rangées, distance inter-rangées et
la périodicité des rangées de culture (Figure 4.4).

~
-
T~
-~
—-—
-
—

(B) (c)

FIGURE 4.4 — (a) Image segmentée et son squelette en bleu. (b) et (¢) représentent la trans-
formée de Hough appliquée sur une image segmentée et sur son squelette, respectivement.
La durée de traitement a été réduite de 78 %.
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4.1.3 SLIC

Le SLIC [4] est choisi car il est simple et efficace en termes de qualité des résultats et
de temps de calcul. C’est une adaptation de la méthode des k-moyennes (k-means) pour la
génération de superpixels avec un controle sur la taille et la compacité des superpixels. Sa
particularité est qu’il évite de considérer I’ensemble des pixels de I'image lors du calcul de
la distance euclidienne. L’espace considéré est proportionnel a la taille fixée du superpixel.
La distance pondérée calculée combine l'information de couleur et la proximité spatiale
tout en controlant la taille et la compacité des superpixels. Le SLIC regroupe les pixels
dans un espace plan couleur et image combiné en cinq dimensions [labry] pour générer
efficacement des superpixels compacts et presque uniformes. [lab] est le vecteur couleur des
pixels dans 'espace colorimétrique CIELAB (Figure 4.5). Cet espace couleur est largement
utilisé pour caractériser les couleurs de surface. Il essaye de prendre en compte la réponse
logarithmique de 'ceil. Il posséde le grand avantage d’étre uniforme sur le plan perceptif
pour de petites distances de couleurs. [xy] correspond a la position des pixels dans I'image.

Blanc L*=100%

25

FIGURE 4.5 — (a) Espace colorimétrique CIELAB. La clarté L dérive de la luminance de
la surface ; les deux parameétres a et b expriment ’écart de la couleur par rapport a celle
d’une surface grise de méme clarté. (b) Illustrations des zones de recherche du centre du
cluster avec le SLIC.

Si nous souhaitons obtenir k superpixels, I'image sera divisée en régions quasi iden-
tiques de surface S x S avec S = y/N/k o N correspond au nombre de pixels dans
I'image. Dans chaque région ou superpixel, un pixel est choisi aléatoirement : c’est le
seed. Pour éviter de choisir un pixel se trouvant sur un contour ou sur un pixel de bruit,
le pixel choisi est remplacé par son pixel voisin dans une fenétre (3 x 3) qui a le plus faible
gradient. Pour mettre & jour le pixel central choisi, la distance est calculée dans un espace
de surface (2 x S)? autour du superpixel. Chaque pixel de 'image est associé au centre
du cluster le plus proche que la zone de recherche chevauche. Une fois que tous les pixels
sont associés au centre du faisceau le plus proche, un nouveau centre est calculé comme
vecteur [labzy] moyen de tous les pixels appartenant au cluster. Ensuite, itérativement,
les processus d’association des pixels avec le centre du cluster le plus proche et le recalcul
du centre du cluster sont répétés jusqu’a convergence. A noter que le SLIC peut aussi étre
appliqué sur des images niveau de gris.
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FIGURE 4.6 — Exemple de 1021 superpixels (contours en bleu) générés a partir de 'image
couleur (image avant segmentation) (a) et sur son image segmentée (b).

La Figure 4.6 présente un exemple de segmentation en superpixels d'une image a l'aide
du SLIC. Sur cet exemple, nous pouvons constater que les superpixels formés sur 'image
originale sont moins réguliers, ce qui est normal d’ailleurs car la couleur et I’hétérogénéité
des plantes sont prises en compte, contrairement & ceux formés sur I'image segmentée ot
seul le nombre de superpixels compte vraiment.

4.1.4 Algorithme de détection des rangées de culture

Cette section présente 1'algorithme proposé pour la détection des rangées de culture.
La transformée de Hough H (6, p) est calculée sur le squelette avec une résolution 6 égale
a 0,1°, laissant 0 prendre des valeurs dans la plage | — 90°;90°] et p égale & 1. A partir
d’un histogramme de directions des squelettes, 'angle le plus représenté est choisi comme
orientation principale 6;,.s des rangées de culture. H (6, p) a été normalisée H,orm (0, p)
afin de donner le méme poids a toutes les rangées, en particulier les rangées courtes proches
des bords de I'image [59]. Hyorm (0, p) est définie comme le rapport entre I'accumulateur
de l'image de végétation et I'accumulateur d’'une image totalement blanche de méme
taille H,,es(6, p). Pour ne pas tenir compte des petites rangées créées par 'agrégation des
mauvaises herbes entre les rangs, un seuil de 0,1 a été appliqué a la transformée de Hough
normalisée. De plus, dans 1’agriculture moderne, les cultures sont généralement semées en
rangs paralléles avec la méme distance inter-rang, ce qui implique que les pics principaux
correspondant aux rangées de culture sont alignés autour d’un angle dans l'espace de
Hough avec les mémes intervalles. Malheureusement, en raison des réalités du domaine
agricole, les rangées ne sont pas parfaitement paralléles, de sorte que les pics dans ’espace
Hough ont des angles proches mais différents et la distance inter-rang n’est pas toujours
constante. Afin de ne sauter aucune rangée pendant la détection, toutes les rangées ayant
un pic dans l'espace de Hough dont angle par rapport a l'orientation globale (6};,cs) ne
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FIGURE 4.7 — Exemple de résultat de détection de rangées de culture.

dépasse pas 20° sont retenues. Cependant, pour éviter de détecter plus d’un pic dans une
agrégation, a chaque fois que nous repérons le pic d’une rangée de culture dans H,,,.m (0, p),
nous identifions le squelette correspondant et supprimons les votes de ce squelette dans
H,orm (0, p) avant de continuer. Toutes les étapes sont résumées dans 'algorithme 1. Sur
la Figure 4.7, nous montrons un exemple de résultat de détection de rangées.

4.2 CRowNet : approche deep learning pour la détec-
tion des rangées de culture

La segmentation d’images est 'une des taches fondamentales de la vision par ordina-
teur. La segmentation sémantique s’apparente a la compréhension d’une image a I’échelle
du pixel, c’est-a-dire ’assignement a chaque pixel d’un label correspondant & sa classe
d’objet. Cette méthode est adaptée aux objets réguliers et irréguliers contrairement aux
méthodes de détection d’objets ol les objets doivent s’insérer dans un rectangle englobant.
Dans la littérature, nous pouvons rencontrer des méthodes qui se basent sur la reconnais-
sance d’objet pour extraire puis classer des régions de forme libre de I'image. Le R-CNN
[62], par exemple, sélectionne 2000 objets dans I'image. Les attributs (caractéristiques)
de ces objets sont extraits a partir d’'un CNN avant d’étre classés a ’aide d’'un SVM.
Il peut étre construit avec des CNN jugés performants, notamment le AlexNet, VGG,
GoogleNet, ... Cette approche a cependant été jugée trés cotiteuse en temps de calcul et
ces caractéristiques ne contiennent pas suffisamment d’informations spatiales pour bien
délimiter les régions. A cause de ces limites, différents travaux de recherches ont été menés
[70, 137, 138].

Les progrés récents de la segmentation sémantique tendent a convertir les réseaux de
CNN classiques (VGG, AlexNet, ...) en des réseaux entiérement convolutionnels (FCN ou
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Algorithme 1 : Détection des rangées de culture.
input : squelette, superpixels

output : rangées de culture

Calcul de l'orientation de tous les squelettes ;
Calcul de l'orientation globale 6., des rangées ;
Transformée de Hough sur les squelettes H (0, p) ;
Hporm (0, p)=H (0, p)/Hones (6, p) ;

10 Hy(0, p)= Hporm(0,p)> 0,1 ;

12 while mazimum de H,(0,p) > 0,1 do

o O & N

14 Calcul de la valeur maximale de H,(#, p) et de son angle 6, ;

16 Récupération des superpixels (sup) formant la valeur maximale ;

18 Transformée de Hough (Hy,,(6, p)) sur les superpixels de I'étape précédente
(sup) ;

20 Hy(0,p)=Hy(0,p) —Hsup(0,p) 5
22 if 6, > O1ines — 20° and 0,, < Ojipes + 20° then
24 L une rangée de culture est détectée ;

Fully Convolutional Networks en anglais). Un FCN [106]| ne dispose que de couches de
convolution et de pooling qui lui permettent de faire des prédictions sur des entrées de
tailles arbitraires. Les hiérarchies des caractéristiques profondes (deep features en anglais)
codent la localisation et la sémantique dans une pyramide non linéaire du local vers
le global. L’un des problémes avec le réseau FCN est qu’en faisant de la propagation a
travers plusieurs couches de convolution et de pooling alternées, la résolution des images en
sortie est sous-échantillonnée (contours de régions relativement flous). Différentes versions
améliorées du FCN ont été proposées, a savoir le SegNet [12], le DeepLab [28], ... Bien
que les études existantes se soient concentrées sur l'utilisation du SegNet et du FCN
pour la segmentation des cultures, des adventices et de l'arriére-plan, aucune, & notre
connaissance, ne les avait employés pour détecter et accentuer ’alignement des pixels de
plantes situées a 'intérieur des rangées.

Dans cette section, I’approche proposée utilise des réseaux entiérement convolutionnels
pour la détection des rangées de culture. Elle s’appuie sur deux réseaux différents, le
S-SegNet et le HoughCNet. La structure globale de la méthode est présentée dans la
Figure 4.8. En entrée, la méthode récupére une image RGB et a l'aide du réseau S-
SegNet, des bandes correspondant aux rangées de culture sont extraites. Le réseaux S-
SegNet a donc pour but d’extraire des bandes avec des contours bien lisses et de réduire
I'impact des erreurs de semis en raccordant les rangées discontinues. Cependant, pour
renforcer sa robustesse face a la présence importante d’adventices dans l'inter-rang, le
réseau S-SegNet est suivi par le réseau HoughCNet dont I'objectif est d’ajuster les rangées
impactées par les adventices. En effet, le HoughCNet utilise la transformée de Hough et
un réseau convolutionnel profond pour extraire les pixels qui forment ’alignement des
rangées de culture dans l'image. Pour s’assurer que le HoughCNet n’a pas ajouté de
bruit, une intersection est appliquée entre sa sortie et celle du S-Segnet. A I'issue de cette
intersection, nous observons généralement qu’il y a des discontinuités ou que les bandes
obtenues ne sont pas lisses. Le S-SegNet est alors & nouveau appliqué pour ajuster ces
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bandes. Selon la densité d’adventices, cette opération est appliquée une ou plusieurs fois.
Une boucle dont la condition d’arrét est basée sur le score du IoU (intersection over union)
est appliquée. La boucle est arrétée lorsque 'loU entre le S-SegNet et la sortie ajustée
(HoughCNet + Intersection + S-SegNet) est élevée (IoU > ¢).

Image
Segmentation
l végétation/non
S—SegN et | végétation et tflétection
de rangées

Mise en évidence de

HoughCNet | I'alighement des pixels

_,[ N } ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, L Réduction de |'effet des
adventices

S—SegNet | - 1 Ajustement des bandes
discontinues

- Calcul du critére de

—
—
S
S
Il
CcC|>
—

similarité

Rangées de culture

FIGURE 4.8 — Organigramme pour la détection des rangs de culture avec CNN (CRowNet).

4.2.1 S-SegNet

Dans I’état de ’art présenté dans le Chapitre 2, nous avons vu que récemment, diverses
études ont été proposées pour segmenter la végétation (cultures et adventices) et le sol.
Toutes ces études visent a segmenter les plantes individuellement afin d’obtenir le résultat
qui correspond le mieux aux contours de chacune de ces plantes. Cette segmentation est
ensuite utilisée dans d’autres applications, comme ’extraction des rangées de culture pour
guider les robots ou la détection des mauvaises herbes inter-rang. Dans la présente étude,
la combinaison de la segmentation de la végétation et de la détection des rangées de culture
est proposée en une seule étape (Figure 4.9) en se basant sur l’architecture SegNet : ¢’est
le S-SegNet.

SegNet [12| est un réseau de deep learning qui s’appuie sur le FCN pour réaliser une
segmentation sémantique. A la base, il a été congu pour des applications de compréhension
de scéne en temps réel. Il est donc concu pour étre a la fois efficace en termes de mémoire
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et de temps de calcul lors de l'inférence (phase de segmentation). De plus, le nombre de
parameétres a entrainer est trés faible par rapport & un CNN classique. Son architecture
est composée d’encodeurs, de décodeurs et d’une couche de classification par pixel. Sa
particularité est que chaque encodeur a son décodeur correspondant. Les encodeurs sont
généralement des couches de convolution comme celles présentes dans le réseau VGG16
[146|. Le décodeur consiste a projeter sémantiquement les caractéristiques discriminantes
apprises par I'encodeur & une résolution inférieure vers une résolution supérieure : le
décodage n’est rien d’autre que du sur-échantillonnage. SegNet tire son originalité de la
fagon dont le décodeur est appliqué pour passer d’une résolution inférieure a une résolution
supérieure. Aprés qu’une opération de sous-échantillonnage ait été effectuée (max-pooling)
a la sortie d’un encodeur, les indices correspondant au pooling sont conservés. En d’autres
termes, 'emplacement de la valeur maximale dans chaque fenétre de pooling est mémorisé
pour chaque carte de caractéristiques de I'encodeur. Ainsi ces indices sont utilisés par le
décodeur correspondant pour effectuer un sur-échantillonnage non linéaire. L’avantage de
cette technique est qu’elle permet de réduire le nombre de parameétres puisqu’elle n’a pas
besoin de faire de 'apprentissage pour sur-échantillonner.

Au total, Iarchitecture du SegNet est composée de 13 couches de convolution (en-
codeurs) qui correspondent aux 13 premiéres couches du VGG16. Chaque couche de
convolution est suivie d’une normalisation par lot (batch normalisation en anglais) [80]
et d’une fonction d’activation non linéaire, le ReLu (Rectified Linear Unit), suivie d’un
max-pooling avec une fenétre de taille 2x2 et un stride 2 (pas de recouvrement). Cette
derniére opération permet de sous-échantillonner la carte de caractéristiques en entrée par
un facteur 2. Quant au max-pooling, il permet de renforcer I'invariance a la translation
sur de petits décalages spatiaux de 'image en entrée. Cependant, méme si 'utilisation du
max-pooling est bénéfique pour la robustesse face a la translation, il cause une perte de
la résolution spatiale, ce qui peut étre moins bénéfique dans des applications ou la délimi-
tation des frontiéres est essentielle. Avec le réseau SegNet, la conservation des positions
des valeurs max lors du max-pooling est un bon moyen de faire face a ce probléme.

Comme mentionné plus haut sur la particularité du SegNet, chacune des 13 couches
de convolution a un décodeur correspondant. Le décodeur sur-échantillonne I'encodeur a
partir des indices mémorisés et conserve le nombre de bandes. Un encodeur avec 3 canaux
(RGB) aura 3 canaux aprés encodage, ce qui est le cas pour le premier encodeur. Les
résultats du sur-échantillonnage sont épars, c’est la raison pour laquelle une couche de
convolution suivie d’une normalisation par lot est rajoutée pour produire une carte de
caractéristiques plus dense.

Enfin la sortie du dernier décodeur est mise en entrée d’une couche softmax pour
la classification. Le softmax classe chaque pixel indépendamment. En sortie du softmax,
nous obtenons une image de probabilités avec K classes. L’image de segmentation prédite
va correspondre & la classe qui a la plus grande probabilité pour chaque pixel.

4.2.2 HoughCNet

Au lieu d’utiliser des superpixels ou des informations de distance inter-rang pour
identifier les votes représentant les rangs de culture, le HoughCNet combine la transformée
de Hough et un réseau convolutionnel (Figure 4.10).

Dans un premier temps, la transformée de Hough normalisée H,pm(p, 0) est calculée
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Convolution + batch normalization + Relu

[l Pooling [l Upsampling Softmax Sortie en bleu

Image originale

FIGURE 4.9 — Architecture du SegNet.

i o Détection de lignes avec Raneées d
Image segmentée Squelettisation g la transformée de Hough - angees de
R g: R ->S H-S > L o culture

FI1GURE 4.10 — Organigramme du processus HoughCNet. En entrée, nous avons une image
segmentée et en sortie, nous obtenons des rangées de culture aprés la combinaison de la
transformée de Hough et du CNN.

afin de donner le méme poids a toutes les rangées de culture, en particulier les plus courtes,
prés des bords [59]. Toutes les lignes sont ensuite détectées pour obtenir une image L.

Soit W,; une image de la méme taille que I'image d’entrée et (X;,Y;) le couple de
coordonnées de tous les pixels de W; (Equation 4.6) appartenant a la ligne représentée
dans H,orm(p, 0) par le pic P; de valeur «.

L = argmax(¥;) (4.7)
1€[1,N]

L’image £ contenant les lignes des N pics de H,orm(p, ) est obtenue par ’Equation
4.7. La Figure 4.11 présente un exemple de résultats. Une fois que £ est obtenue, elle est
utilisée comme entrée du CNN pour détecter les rangées de culture. Tout le processus est
présenté dans la Figure 4.10.

L’architecture de CNN proposée est composée de 5 couches de convolution a trou ou
convolution dilatée. Une couche de convolution dilatée est définie comme une couche dans
laquelle la convolution est réalisée avec des filtres dilatés (Figure 4.12). Chaque couche de
convolution est composée de 32 filtres. La normalisation par lot et le ReLU sont appliqués
aprés chaque couche de convolution. Les convolutions dilatées sont appliquées en raison
de leur capacité a étendre le champ réceptif sans perte de résolution et a augmenter les
paramétres [170, 66]. Le champ réceptif croit de fagon exponentielle tandis que le nombre
de parameétres croit linéairement.
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FIGURE 4.11 — (a) Image binaire en blanc et son squelette en rouge. (b) Transformée de
Hough effectuée sur le squelette. (c¢) Lignes détectées avec la transformée de Hough o
chaque ligne a une valeur correspondant au nombre de votes dans 'espace de Hough (£).

(a) (b) ()

FIGURE 4.12 — Exemples de trois filtres dilatés. (a) Filtre f; utilisé dans la convolution
dilatée 1; chaque élément dans f; a un champ réceptif de 3x3. (b) Filtre fy produit a
partir de f; par convolution dilatée 2; champ récepteur pour chaque élément est 7x7.
(c) Ce filtre f3 est obtenu de f, par une convolution dilatée 4; éléments dans f3 ont un
champ récepteur de 15x15. Les couches de convolution dilatées générées par ces filtres
ont le méme nombre de paramétres.

L’architecture du CNN appliquée sur la transformée de Hough est montrée dans la
Figure 4.13. Généralement, dans £, chaque rangée de culture est représentée par plus
d’une ligne & cause de son épaisseur, en sachant que nous aimerions identifier celle qui
passe le mieux par le centre. Ainsi, les deux premiéres couches du réseau utilisent 4
comme valeur de dilatation, ce qui permet de mettre en évidence la ligne qui est au centre
et inversement de réduire I'influence des lignes éloignées du centre des rangées de culture.
Ces couches sont suivies d'un sous-échantillonnage qui conserve la valeur maximale dans
un voisinage de 2x2 (pooling maximum) et d’un sur-échantillonnage qui remet I'image a
sa taille originale. Le processus est ensuite répété avec 2 autres couches de convolution de
valeur de dilatation 2. La derniére couche de convolution (1 x 1 x 2) est appliquée, ot
2 est le nombre de classes. Enfin le softmax est appliqué pour normaliser les valeurs de
chaque pixel (Figure 4.13).
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Output in blue
Conv + batch normalization + ReLu

[l Pooling [l Upsampling [Ji] Conv Softmax

FIGURE 4.13 — Architecture du réseau convolutionnel utilisé pour le HoughCNet.

4.3 Détection des adventices

Une fois les rangées de culture détectées, les adventices inter-rang sont détectées en
étudiant la relation spatiale de ces rangées avec tous les composants connexes (les régions)
de I'image segmentée. Ainsi chaque région intersectant une rangée de culture est auto-
matiquement considérée comme de la culture, de 'adventice dans le cas contraire. Cette
approche ne permet cependant de ne détecter que les agrégations de plantes isolées hors
des rangées de culture et ne permet donc pas de détecter les adventices qui poussent dans
lintra-rang.

A défaut de pouvoir détecter les adventices situées a I'intérieur des rangées de culture,
nous proposons d’utiliser une méthode de détection des adventices potentielles, c’est-a-
dire des régions de végétation qui sont en contact avec les rangées de culture détectées et
se distinguent beaucoup plus dans l'inter-rang par rapport a leurs voisines.

Utilisation des relations spatiales entre superpixels

Algorithme 2 : Détection d’adventices potentielles.
input : Sup,0
output : Adventices potentielles

2 for tous les superpizels (Sup) do

4 MajAx = calculer le grand axe de Sup ;

6 Supy = Identifier les voisins de Sup;

7

9

for tous les voisins de Sup (Supy) do

mergeSup = fusionner Sup et Supy;
11 mergeMajAx= calculer le grand axe de mergeSup;
13 mergeOrientation= orientation de mergeSup;
15 if mergeMajAx > MajAx et mergeOrientation < 6 — 40° then
17 L Sup et Supy sont des adventices potentielles;

Nous partons de I'hypothése que la présence d'une adventice a une position p a I'in-
térieur d'une rangée de culture va entrainer une perturbation de ’alignement des plantes
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FIGURE 4.14 — (a) Image originale. (b) Masque de rangées de culture en blanc et en rouge
les superpixels qui n’intersecte pas les rangées détectées. (c¢) Résultat de la détection en
exploitant la relation entre superpixels et (d) Résultat de la détection d’adventices aprés
avoir utilisé le masque de rangée de culture (en rouge les adventices potentielles et en
magenta les adventices inter-rangs).

a cette position. Ceci implique que 'angle formé par la fusion de deux superpixels dont
I'un est de la culture et I'autre une adventice sera différente de 'orientation globale de la
rangée d’'une valeur d. En testant différentes valeurs de d allant de 10° & 90°, la valeur
de d = 40° a montré de meilleurs résultats. Afin de nous concentrer uniquement sur les
fusions impliquant des superpixels alignés, nous avons également comparé le grand axe
des 2 superpixels avant fusion et celui apreés fusion. L’algorithme 2 explique la méthode.

Dans le but de réduire la surdétection d’adventices, a la sortie de ’algorithme 2 les
adventices détectées sont croisées avec le masque des rangées détectées. Ainsi tous les
pixels n’appartenant pas a ce masque sont considérés comme des adventices : ce sont les
adventices potentielles.
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4.4 Expérience et résultats

Les méthodes développées dans ce chapitre ont été évaluées dans deux champs dif-
férents : betterave et mais. De plus, les données ont été acquises avec des altitudes de
vol et des capteurs d’images différents. Ces deux types de données aux caractéristiques
différentes ont été choisis dans le but de comparer la robustesse des méthodes de détection
des rangées proposées. Les données sont présentées dans le Chapitre 3.

Les images de betterave acquises grace a un capteur RedEdge-M sont subdivisées en
5 sous-ensembles d’images numérotés de 000 & 004. Chaque sous-ensemble correspond &
une partie du champ. Pour ’apprentissage des réseaux dans la méthode CRowNet, seules
les images du sous-ensemble 003 ont été utilisées et ’évaluation a été effectuée sur les
sous-ensembles d’images 000-002. Les images du sous-ensemble 004 n’ont pas été utilisées
a cause du flou présent sur certaines parties des images.

Pour évaluer les méthodes dans le champ de betterave, 154 images de taille 480 x
360 pixels ont été sélectionnées a partir des jeux de données 000, 001 et 002. Afin de
tenir compte des irrégularités des rangs de culture et d’éviter I'impact de 'infestation
de mauvaises herbes dans les données d’apprentissage, la vérité terrain a été construite
manuellement avec 'outil d’étiquetage de Matlab (Image labeler). L’étiquetage consistait
a créer un masque autour de chaque rangée. Le taux d’infestation en mauvaises herbes
(WIR ou Weed Infestation Rate en anglais) sur ces images varie de faible a élevé. Le WIR
(Equation 4.8) est la proportion de pixels de végétation considérés comme des mauvaises
herbes dans une image. Selon la classification WIR, nous avons 45 images sans adventices
(WIR < 5%), 21 images avec une faible infestation ([5% - 15%|), 50 images avec un taux
d’infestation modéré ([15% - 35%]|) et 38 images fortement infestées (WIR > 35%). Ces
taux d’infestation ont été calculés a partir de la vérité terrain des images disponibles dans
la base de données publique. Au total, 1325 rangées de culture sont a détecter.

Dans le champ de mais, 80 échantillons ont été sélectionnés; la taille de ’échantillon
est de 300x 300 pixels. Le nombre total de rangées de culture est de Nor = 1081. Sur la
Figure 4.18a, nous pouvons voir que I'image est affectée par les ombres de la végétation
et que certaines rangées de culture sont difficilement localisables, méme a 1’ceil nu.

Adventice(pizels) x 100
WIR(%) = 4.8
(%) Adventice(pizels) + Culture(pizels) (48)

4.4.1 Meétriques d’évaluation

Quatre indices ont été calculés : le rappel (Rappel), la précision (Précision), le F-score
et intersection sur I'union (IoU). Le Rappel refléte la capacité a détecter les vraies rangées
(Equation 4.9), la Précision (Equation 4.10) indique I’exactitude des rangées détectées et
le F-score indique ’équilibre entre Précision et Rappel (équation 4.11). Ces indices ont été
calculés pour chaque rangée de culture. De plus, pour évaluer l'efficacité de la détection
dans chaque image, I'loU a été calculée (Equation 4.12). L’ IoU, aussi appelée coefficient
de similarité de Jaccard, est le rapport entre le nombre de pixels des rangées de culture
correctement détectés (I'intersection) et le nombre total de pixels des rangées de culture
de la vérité terrain (GT) et ceux détectés (P) (I'union). L'ToU prend en compte a la fois
les fausses alarmes et les pixels non détectés pour chaque classe.
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Rappel = VP‘:——PVN (4.9)
Précision = % (4.10)

o
Lol = % (4.12)

Les vrais positifs (VP) sont des pixels qui sont correctement étiquetés comme une
classe positive (rangées de culture), alors que les faux positifs (FP) sont des pixels in-
correctement étiquetés comme une classe positive. Enfin, les vrais négatifs (VN) sont des
pixels correctement étiquetés comme une classe négative (arriére-plan et/ou végétation
ne se trouvant pas dans les rangées de culture), et les faux négatifs (FN) sont des pixels
incorrectement étiquetés comme une classe négative.

Pour évaluer efficacement les résultats, les rangées ont été squelettisées. En supposant
que l'opération de squelettisation retourne des squelettes qui représentent 'alignement
central de chaque rang, ces squelettes ont été dilatés pour obtenir la méme largeur que
celle des rangées de culture mesurée sur la parcelle. En effet, sur la base des mesures
effectuées au sol, dans le champ de betterave, la largeur d’une plante de culture varie
de 15 a 20 pixels. Dans le champ de mais, la largeur des rangs de culture est d’environ
12 pixels. Nous avons donc dilaté le squelette des rangées détectées avec un élément
structurant carré de 15x 15 pixels sur les images de betterave et 11x11 pixels sur les
images de mais.

4.4.2 Evaluation du CR-Hough-SLIC

Comme nous pouvons le constater dans 'algorithme 1 de la section 4.1.4, cette méthode
prend en entrée le squelette et une image segmentée en superpixels. Pour la squelettisation,
nous avons utilisé ’amincissement itératif proposé par la fonction thin de Matlab\¥.
Puisque la génération de superpixel par la méthode du SLIC demande le controle de la
compacité C' et du nombre de superpixels k, une étude a été effectuée sur 'impact de
ces paramétres lors de la détection des rangées de culture. La fonction superpizels de
Matlab® a 6té utilisee pour la génération des superpixels. Cette fonction prend en entrée
une image RGB, le nombre de superpixels k£ et la compacité C'. La compacité varie de 1 a
20 ; elle permet de controler la forme des superpixels. Une valeur de compacité trés grande
rend la forme des superpixels plus réguliére, proche d’un carré; une valeur faible permet
aux superpixels de mieux adhérer aux contours des objets de forme irréguliére. Etant
donné que le SLIC sera appliqué sur les images segmentées, le paramétre de compacité
aura donc peu d’effet ; la taille des superpixels sera ainsi le paramétre déterminant.

Sur les Figures 4.15 et 4.16, des exemples de résultats sont présentés pour une compa-
cité constante (C=5) et des tailles de superpixels variables. On peut voir que la détection
est mieux réussie sur les Figures 4.15c et 4.15d pour le champ de mais et les Figures 4.16¢
et 4.16d du champ de betterave. Sur les Figures 4.15e, 4.15f, 4.16e et 4.16f, la surdétec-
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tion est bien visible au niveau des rangées de culture, surtout celles qui ont le plus de
végétation. De plus, la présence d’adventices inter-rang accentue cette surdétection. Par
exemple, dans le champ de mais, une taille de superpixel de taille 32x32 pixels correspond
a une surface au sol d’environ 80x80 cm, ce qui est supérieur a la largeur des rangées
de culture. Les meilleurs résultats sont obtenus pour des valeurs de S égal a 15 dans le
champ de mais et 32 dans celui de betterave. Nous constatons que plus S s’approche de
la largeur des rangées de culture (qui est d’environ 12 pixels pour le champ de mais et
entre 15-20 pixels pour celui de betterave) meilleur est le résultat. De plus, nous pouvons
remarquer que la qualité du résultat et la taille des superpixels sont liées puisque plus
la résolution est importante, plus la taille des superpixels augmente. Ceci est di au fait
qu'une bonne résolution spatiale engendre plus d’hétérogénéité dans I'image parce que
beaucoup de détails sont visibles aussi bien au niveau des plantes qu’au niveau du sol.

(a) (b) (c)
(d) A (e) A () /4

FIGURE 4.15 — Exemple de détection de rangées de culture dans le champ de mais avec une
compacité de 5 et une taille de superpixel variable. (a) correspond a I'image originale. Les
5 autres images (b, ¢, d, e et f) correspondent respectivement au résultat de la détection
des rangées de culture avec S = 32,15,10,5,4 (k =0,1%N, 0,5%N, 1%N, 5%N, 10%N).
Pour rappel, N correspond au nombre de pixels total de I'image.

La Table 4.1 présente le résultat moyen obtenu avec k = 0.5%N et 0.1%N respec-
tivement dans les champ de mais et de betterave avec les différentes métriques. Nous
constatons que en termes de Précision et d’IoU les résultats de la méthode dans les deux
champs sont comparables avec un écart de moins de 1.5 %. Toutefois le Rappel obtenu
dans le champ de betterave, est de 6 % supérieur a celui dans le champ de mais et que
I'ToU moyenne par image dans le champ de mais est de 8 % plus grande que celle dans
le champ de betterave. L’écart d’efficacité entre les deux derniéres métriques signifient
que dans le champ de betterave plus de rangées de culture sont détectées par rapport au
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o .

FIGURE 4.16 — Exemple de détection de rangées de culture dans le champ de betterave
avec une compacité de 5 et une taille de superpixel variable. (a) correspond a I'image
originale. Les 5 autres images (b, ¢, d, e et f) correspondent respectivement au résultat
de la détection des rangées de culture avec S = 32,15,10,5,4 (k = 0,1%N, 0,5%N, 1%N,
5%N, 10%N). Pour rappel, N correspond au nombre de pixels total de I'image.

champ de mais mais avec une surdétection plus élevée.

Cette différence de performance peut s’expliquer par le fait que certains échantillons
provenant du champ de betterave contiennent, en plus des rangées de culture, des zones
entiérement couvertes d’adventices, ce qui perturbe fortement la méthode. Pour améliorer
ce résultat, il faudrait trouver un bon compromis entre la taille des rangées de culture a
retenir et celles a éliminer. Toutes les plantes ne poussent pas de la méme facon dans les
différentes rangées, ce qui peut causer un probléme si un seuil de longueur trop grand est
choisi. Dans I’autre sens, choisir un seuil trop petit reviendrait & augmenter la surdétection
causée par les adventices inter-rang.

TABLE 4.1 — Résultat moyen obtenu avec k = 0.5%N et 0.1%N respectivement dans les
champ de mais et de betterave avec les différentes métriques. N correspond au nombre
de pixels total de I'image.

Données  k Rappel Précision F-score IoU ToU /image
Mais 0,5%N 0,7974 0,8514 0,8213  0,7516 0,8290
Betterave 0,1%N 0,8567  0,8658 0,8540  0,7660 0,7492
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4.4.3 Evaluation du CRowNet

L’annotation manuelle d’une image prend énormément de temps car elle nécessite non
seulement la possibilité de tracer une ligne continue par rangée de culture, mais aussi de
répéter le méme processus pour chaque image. Afin de simplifier le processus d’annotation,
nous avons procédé de maniére semi-supervisée. L’image orthomosaiquée 003 a été divisée
en patchs de 250x250 pixels. Cette taille a été choisie pour obtenir des images montrant
des rangées de culture avec des dispositions différentes (discontinuité, contours irréguliers,
mauvaises herbes entre les rangs, ...) et aussi pour faciliter 'apprentissage CNN. Nous
avons ensuite appliqué la méthode du CR-Hough-SLIC (section 4.1) pour détecter les
rangées de culture dans tous les échantillons. Les échantillons dans lesquels toutes les
rangées de culture sont correctement détectées ont été sélectionnés pour construire la
base de données d’apprentissage. Le nombre d’échantillons d’apprentissage recueillis est
de 134. En appliquant une augmentation de données grace a trois rotations (0°, 45°,
90° et 135°) et trois changements de contraste, la taille de la base d’apprentissage a été
multipliée par sept. La Figure 4.17 présente un exemple de la base de données utilisée
pour 'apprentissage. Le S-SegNet a été entrainé avec toutes les données d’apprentissage,
tandis que le réseau HoughCNet n’a été entrainé qu’avec seulement les images originales
et les données augmentées par rotation puisque les échantillons avec le changement de
contraste ont la méme orientation que les images originales.

TABLE 4.2 — Table de pondération de chaque classe et par type de réseau.

Architecture Classe Nombre de pixels Fréquence Poids

S-SegNet Rangée 7441648 0,1269 7,8780
Arriére-plan 51183352 0,8731 1,1454

HoughCNet Rangée 2214900 0,0661 15,1248
Arriére-plan 31285100 0,9339 1,0708

La vérité terrain montre que les classes sont déséquilibrées : la majorité des pixels
appartiennent a I'arriére-plan et cela peut affecter le processus d’apprentissage. A cause
de ce déséquilibre de classe, le modéle entrainé peut devenir plus sensible & I'identification
de la classe majoritaire par rapport a la classe minoritaire. Ce probléme de déséquilibre
de classe est résolu en pondérant & nouveau chaque classe par I'inverse de sa fréquence
lors du calcul de la fonction de perte. Ce processus a I’avantage d’augmenter le poids des
classes sous-représentées et donc d’influencer la fonction de perte en attribuant un poids
relativement plus élevé aux classes mineures (Table 4.2). La différence de poids entre le
S-SegNet et le HoughCNet s’explique par le fait que le nombre d’échantillons utilisés n’est
pas le méme et que les images annotées employées pour entrainer le S-SegNet sont des
versions dilatées de celles utilisées pour le HoughCNet.

L’algorithme de descente de gradient stochastique avec un terme d’inertie (momen-
tum) ou (SGDM : Stochastic Gradient Descent with Momentum en anglais) (Annexe A)
est appliqué comme procédé d’optimisation pour entrainer les réseaux. Le taux d’appren-
tissage est fixé & 0.001 et la valeur du momentum a 0.9. La fonction perte a été calculée en
utilisant I'entropie croisée pondérée. Pour le S-SegNet, le nombre d’epochs et le mini-lot
(mini-batch) sont réglés sur 1000 et 4, respectivement. En ce qui concerne le HoughC-
Net, le nombre d’epochs et la taille du mini-batch sont fixés respectivement a 200 et 20.
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FIGURE 4.17 — Exemple de données d’apprentissage. (a) L’image originale X. (b) Rangées
détectées avec la transformée de Hough L. (¢) Vérité terrain. Dans la deuxiéme ligne de la
figure, nous avons 'image X aprés le changement de contraste. (d) Réglage du contraste :
les 1 % de pixels sont saturés a basse et haute intensité pour chaque canal de X. (e) Le
canal vert de 'image RGB est remplacé par le résultat de la segmentation de 'arriére-plan
effectuée avec l'indice ExG et le seuillage de Otsu (BW). (f) Les canaux bleu et rouge
sont réglés sur 0 et le canal vert correspond a BW.

La transformée de Hough H (0, p) est calculée sur S avec une résolution 6 égale a 0.1°,
laissant 6 prendre des valeurs dans la plage | — 90°;89°] et une résolution p égale a 1.
S est obtenu en utilisant la fonction Matlab thin avec n = Inf; avec cette option, les
pixels du contour sont supprimés selon la configuration locale jusqu’a ce que I'image ne
change plus. La valeur du critére d’arrét e choisi pour le CRowNet est 0,85. Cette valeur
de € a été considérée comme un bon compromis entre une bonne détection et le nombre
d’itérations.

4.4.4 Evaluation qualitative

Sur la base du résultat visuel, une analyse qualitative a été effectuée. Dans les Figures
4.18 et 4.19, nous pouvons voir que le S-SegNet est capable de localiser et de représenter
des rangées de culture avec des bandes méme pour des rangées discontinues. Nous notons
également qu’avec S-SegNet, les rangées de culture avec un faible taux d’infestation en
adventices dans le voisinage sont bien détectées, tandis que celles qui sont discontinues et
avec des adventices a proximité immédiate sont détectées mais avec des perturbations. En
utilisant le CRowNet, la détection a été améliorée et 'impact des adventices a été réduit.
L’autre remarque qui peut étre traité est que les bandes détectées sont principalement
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situées au centre des rangées de culture et ne couvrent pas tous les pixels de la vérité
terrain. Ceci est normal puisque les modéles sont entrainés pour détecter 1'alignement
central. De plus, la Figure 4.18 montre que méme si toutes les plantes ont la méme valeur,
la méthode réussit a détecter les rangées. Ceci s’explique en partie par le fait que le modéle
a appris a reconnaitre un alignement lors de son apprentissage.

FIGURE 4.18 — Exemples de détection de rangées de culture sur des images prises dans un
champ de mais. (a) Image originale. (b) Superposition des rangées de culture détectées
avec S-SegNet (en bleu) et I'image originale aprés changement de contraste. (¢) Superpo-
sition des rangées de culture détectées (en bleu) avec CRowNet et I'image originale aprés

changement de contraste.
(b)

()

FIGURE 4.19 — Détection des rangées de culture a 'aide de S-SegNet et de CRowNet. (a)
Image originale. (b) et (c) sont les résultats de S-SegNet et CRowNet respectivement. La
couleur blanche correspond aux pixels de la vérité terrain qui ont été bien détectés, le
magenta aux pixels qui sont sur la rangée prédite et n’appartenant pas a la vérité terrain
(surdétection), et le vert les pixels non détectés.

(a)

4.4.5 Evaluation quantitative

La Table 4.3 montre que les résultats de S-SegNet et de CRowNet sont comparables.
Cependant le CRowNet est plus robuste lorsqu’il s’agit d’images avec un WIR élevé. Avec
le CRowNet, chaque rangée est détectée en moyenne avec un Rappel de 70,72 % et une
Précision de 90,10 %. L’évaluation qualitative effectuée est bien reflétée dans I’évaluation
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quantitative. Les résultats s’expliquent par la position des rangs détectés en fonction de
la vérité terrain.

TABLE 4.3 — Résultats quantitatifs de la détection des rangs de culture avant leur élar-
gissement dans le champ de betterave. La moyenne est calculée pour chaque rang.

Méthode Rappel moyen Précision moyenne F' — score moyen IoU moyenne
S-SegNet  0,6614 0,8981 0,7472 0,60081
CRowNet 0,7072 0,9010 0,7794 0,6486

Number of Detected Rows (%)
"
g

——CR-Hough-SLIC
10 {|——CR-Hough
. CRowNet \

°

o 0.2 0.4 0.6 0.8
loU threshold (7)

(a) (b) ©

FIGURE 4.20 — (a) et (b) sont respectivement les résultats de CRowNet aprés squelettisa-
tion puis dilatation. La couleur blanche correspond aux vrais positifs (VPs), le magenta
aux faux positifs (FPs), et le vert aux faux négatifs (FNs). (¢) Nombre de rangées de
culture détectées en fonction de la qualité de la segmentation. CR-Hough est le résultat
obtenu avec la transformée de Hough et les informations de champ [85, 59]. CR-Hough-

SLIC est le résultat obtenu avec la combinaison de la transformée de Hough et SLIC
[13].

Les Figures 4.20a et 4.20b présentent les résultats aprés 'amincissement et ceux aprés
la dilatation. Le CRowNet a été comparé a différentes méthodes de segmentation séman-
tique dont le SegNet avec des classes déséquilibrées, FCN [106], FCN-W et FCN-W-16.
FCN-W et FCN-W-16 signifient respectivement FCN avec un stride 8 (FCN-8) et 16
(FCN-16) avec des classes rééquilibrées. Un stride correspond a la quantité de mouve-
ment qu'un filtre de convolution doit effectuer pour passer d'une position a une autre.

Outre les méthodes de segmentation sémantique, le CRowNet a été comparé a CR-
Hough-SLIC (section 4.1) et a l'utilisation traditionnelle de la transformée de Hough
pour détecter les rangées de culture. En effet, les méthodes les plus couramment utilisées
pour détecter les rangées de culture dans les images aériennes utilisent la transformée de
Hough et les informations géométriques du champ (distance entre les rangées, orientation
globale, etc.). Selon plusieurs travaux de recherches, la transformée de Hough est appliquée
a tous les pixels de la végétation [85, 59|, ou aux centres des plantes [84], mais le principe
fondamental reste le méme : on calcule d’abord la transformée de Hough puis on identifie
le pic du vote majoritaire, a partir de la position de ce pic et de la distance estimée entre
les rangs, d’autres pics sont identifiés. Cette méthode suppose que dans les images sans
perspectives, les rangées de culture sont paralléles avec une distance constante entre les
rangées. Dans la suite de cette section, cette approche sera appelée CR-Hough. Pour le
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TABLE 4.4 — Moyenne des résultats des méthodes de détection des rangées de culture
obtenues apres avoir ramenée les rangées de culture a la méme largeur. FCN-W et FCN-
W-16 signifient respectivement des FCN avec un stride 8 (FCN-8) et 16 (FCN-16) avec
des classes rééquilibrées.

Données  Méthode Rappel Précision F-score IoU IoU /image
SegNet 0,6740  0,8024 0,7179  0,6350  0,7650
FCN 0,2625  0,4969 0,3215 0,2135 0,2839

Betterave FCN-W 0,6512  0,6442 0,6318 0,4924 0,4984
FCN-W-16 0,6544  0,6635 0,6442  0,5063 0,5111
CRowNet 0,9056 0,9037 0,9039 0,8319 0,7896
CR-Hough-SLIC 0,8567  0,8658 0,8540  0,7660  0,7492
CR-Hough 0,8687  0,9094 0,8876  0,8027  0,7299
CRowNet 0,8093 0,8457 0,8250 0,7572 0,8280

Mais CR-Hough-SLIC 0,7974 0,8514 0,8213 0,7516 0,8290
CR-Hough 0,7907  0,8438 0,8149  0,7407 0,8154

calcul de CR-Hough, les valeurs théoriques utilisées pour les images du champ de betterave
est de 45° pour l'orientation globale; la distance entre les rangs est estimée a 50 pixels et
la largeur de rang a 20. Sur les images du champ de mais, 'orientation globale, la distance
entre les rangs et la largeur des rangs sont respectivement de 29°, 22° et 12°. Le nombre
de rangées de culture dans un champ peut parfois étre considéré comme un indicateur de
bonne croissance des plantes et une prémonition d’un bon rendement. Par conséquent,
une courbe du taux de bonne détection (GDR) des rangées de culture selon la qualité
de la segmentation requise pour I'loU (7) est tracée (Equation 4.13). 7 est une valeur de
seuil entre 0 et 1.

Card(loU > 1)

GDR =
Ncr

(4.13)

Les Figures 4.20c et 4.21 montrent la performance des méthodes selon I’'IoU obtenue
pour chaque rangée de culture. Nous notons qu’en raison de l'irrégularité de la forme des
rangs de culture, il est difficile d’obtenir un recouvrement de 100 % entre la vérité terrain
et la détection. De plus, nous pouvons observer, dans la Figure 4.21a, que pour une valeur
de 7 = 0.70, le nombre de lignes bien détectées avec CRowNet est de 93.58%. Dans le
champ de mais, la qualité de la segmentation presente des résultats proche et ceci est
mis en évidence dans la Figure 4.21b et la Table 4.4. Nous pouvons également voir que la
méthode CR-Hough-SLIC surpasse le CRowNet pour les valeurs élevées du seuil de I'ToU.
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FIGURE 4.21 — Rangées de culture bien détectées en fonction de la qualité de la segmen-
tation. (a) et (b) présentent les résultats obtenus a partir des données recueillies dans les
champs de betterave et de mais.

TABLE 4.5 — IoU moyenne en fonction du taux d’infestation par les adventices.

Ta d’infestatio .
ux ¢ ' Faible Modéré Eleveé

Méthode

CRowNet 0,8449 0,8026 0,7239
CR-Hough-SLIC 0,7986  0,7971 0,6387
CR-Hough 0,7903  0,7474 0,6513

4.4.6 Détection des adventices

Pour évaluer la méthode, les 80 échantillons du champ de mais ont été utilisés. La
labellisation a été effectuée manuellement en s’appuyant sur la vérité terrain réalisée lors
de I'évaluation des méthodes de détection des rangées de culture. Toutes les agrégations
de pixels en contact avec les rangées et qui en ressortent beaucoup trop dans 'inter-rang
sont labellisées comme adventices (Figure 4.22).

Les adventices inter-rang ont été détectées en utilisant les composantes connexes (4
connexités). De plus, pour la détection des adventices potentielles, le nombre de super-
pixels générés est égal a environ 1% du nombre total de pixels dans I'image et la compacité
a été fixée a 10. En effectuant une analyse qualitative sur la Figure 4.22, nous consta-
tons que la qualité du résultat dépend fortement de la qualité de la détection des rangées
de culture. Les images dans lesquelles les rangées de culture ont été bien détectées, les
adventices inter-rang ont toutes été détectées. Le grand défi des méthodes exploitant I'in-
formation spatiale reste la détection des adventices intra-rang et celles juxtaposées aux
rangées de culture. Avec les superpixels, nous constatons qu’il est possible de détecter les
adventices inter-rangs et potentielles mais avec une certaine surdétection. Cette surdétec-
tion est généralement causée par des superpixels de cultures qui ne sont pas en contact
avec la rangée de culture et qui ont les mémes caractéristiques que les adventices poten-
tielles. Cependant, pour une pulvérisation efficace, les agriculteurs préférent traiter les
zones exemptes de mauvaises herbes plutét que de manquer des mauvaises herbes qui
pourraient concurrencer les cultures.
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Une analyse quantitative a été effectuée en comparant les taux d’infestation en mau-
vaises herbes théorique (WIRr) et estimé (WIRg). Seules les adventices inter-rang et
potentielles ont été utilisées. Ainsi, sur les 80 échantillons, les taux d’infestation moyen
sont WIRp = 0.0388 et WIRE = 0.0442. L’écart moyen entre le WIRy et WIRE par
image est de 1.65 %. Nous remarquons que le taux d’infestation estimé, est en moyenne
supérieur & celui théorique ce qui rejoint les remarques de I'analyse visuelle.
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FIGURE 4.22 — Les trois colonnes présentent la vérité terrain et le résultat de la méthode
de détection d’adventices sur trois images différentes avec des WIR. La premiére ligne
présente les images originales. La deuxiéme ligne présentent la vérité terrain (en rouge
les adventices, en vert les cultures et en blanc la délimitation des rangées de culture. La
derniére ligne présentent le résultat aprés la combinaison de la relation entre superpixels et
le masque représentant les rangées de culture. Le magenta représente les adventices inter-
rangs, le rouge les adventices trop proches des rangées de culture (adventices potentielles)
et en cyan les indécis.
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux méthodes de détection de rangées de
culture. La premiére, appelée dans cette thése CR-Hough-SLIC, combine I'utilisation de la
transformée de Hough et un algorithme de génération de superpixels, le SLIC. La seconde,
appelée CRowNet, utilise la transformée de Hough et un algorithme d’apprentissage pro-
fond. Ces deux méthodes ont été évaluées dans deux champs différents : un champ de
betterave pour lequel une partie des images a été utilisée pour entrainer le CRowNet et
un champ de mais avec une résolution spatiale différente pour tester la robustesse. Les
résultats obtenus ont montré qu’il est possible de détecter les rangées de culture en cou-
plant la transformée de Hough et un CNN méme avec une forte pression des mauvaises
herbes. En plus des méthodes de segmentation sémantique, le CRowNet et le CR-Hough-
SLIC ont également été comparés avec le CR-Hough (une méthode utilisant I'information
géométrique connue du champ). L’IoU obtenus avec le CRowNet est supérieur a celui de
CR-Hough et de CR-Hough-SLIC dans le champ de betterave. Cependant, les résultats
restent trés proches dans le champ de mais. Sur les images acquises dans le champ de
betterave, 93,58 % des rangées de culture ont été détectées avec un score IToU supérieur
a 70 %. CRowNet a également démontré sa robustesse dans un champ de mais avec une
forte présence d’ombres aprés un changement de contraste.

Meéme si le CR-Hough-SLIC a donné des résultats comparables au CRowNet, le choix
des paramétres reste déterminant. C’est la raison pour laquelle dans les perspectives,
nous prévoyons de renforcer la robustesse de CRowNet en testant d’autres architectures
de réseau au niveau de HoughCNet ou méme créer un seul réseau capable de fusionner les
deux traitements. Dans les perspective nous souhaitons également adapter les méthodes
pour la détection des rangées non linéaires.

Apres la détection des rangées de culture, une méthode de détection d’adventices inter-
rang et potentielles a ét¢ appliquée. Méme si la méthode de détection d’adventices s’est
montrée efficace dans le cas ot les rangées de culture sont bien identifiables, cette approche
reste beaucoup plus utilisée dans le cadre des grandes cultures et avec des images dont la
résolution est faible. Dans la suite de cette thése, des approches exploitant ’apprentissage
machine sont proposées (Chapitre 5) pour la détection des adventices inter-rang et intra-
rang.
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Chapitre 5

Détection des adventices par

apprentissage
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5.1. LABELLISATION NON SUPERVISEE DES DONNEES
D’APPRENTISSAGE

L’apprentissage machine (machine learning en anglais) est un domaine qui étudie
comment un algorithme pourrait générer des modéles de classification ou de régression
a partir d’'un ensemble de données. En d’autres termes, faire de ’apprentissage consiste
a traiter des données pour en extraire des informations particuliéres et enfin trouver des
liens ou générer un modéle. Dans le domaine agricole, des études exploitent cette méthode
pour la séparation des adventices et des cultures. Ces méthodes vont de I'utilisation des
méthodes d’apprentissage machine classique aux méthodes d’apprentissage profond. Ces
derniéres se sont avérées performantes, mais nécessite de disposer d'un grand nombre
de données. Comme mentionné dans la section 2.3, la création de grands ensembles de
données agricoles avec des annotations au niveau des pixels est une tache fastidieuse.
C’est la raison pour laquelle nous avons développé une méthode de détection d’adventices
entiérement automatique. L’automatisation s’étend de la phase de collecte des données a la
phase d’apprentissage : les données d’apprentissage sont collectées a partir du résultat de
la méthode de détection d’adventices de la section 4.3 ; pour 'apprentissage les algorithmes
d’apprentissage profond ou deep learning ont été préférés aux méthodes d’apprentissage
machine classique (choix manuel des descripteurs et de la machine d’apprentissage).

Ce chapitre est divisé en cinq sections : dans la premiére section la méthode de label-
lisation des données d’apprentissage est présentée. Dans le but d’accentuer 'intérét du
deep learning par rapport aux méthodes d’apprentissage classique les deux approches ont
été étudiées et comparées : la deuxiéme section décrit les descripteurs et les algorithmes
d’apprentissage classique testés; la troisiéme section présente le réseau d’apprentissage
profond ainsi que la technique appliquée pour l'entrainer. Les résultats sont commentés
et discutés dans la quatriéme section avant de conclure dans la derniére section.

5.1 Labellisation non supervisée des données d’appren-

tissage

Compte tenu des difficultés rencontrées dans la phase de collecte et de labellisation des
données, une méthode entiérement automatisée a été proposée. Cette méthode consiste a
utiliser les méthodes de détection d’adventices et des rangées de culture développées dans
la section 4.3.

Les adventices ont été collectées en utilisant une fenétre englobante sur chaque adven-
tice inter-rang. Pour les échantillons de culture, une fenétre coulissante est appliquée sur
I'image en utilisant les positions relatives aux rangées de culture. Ainsi, & chaque position
de la fenétre, si celle-ci croise le masque de rangée de culture et qu’elle ne contient pas
de pixels d’adventices inter-rang, ’échantillon est classé comme culture. En général, la
classe culture contient beaucoup plus d’échantillons que la classe adventices. Dans le cas
ot il y a moins d’échantillons d’adventices inter-rang, si plusieurs adventices potentielles
ont été détectées, nous avons proposé de rajouter les échantillons de ces adventices poten-
tielles & la classe adventices. Ainsi, la fenétre qui contient majoritairement des adventices
potentielles est étiquetée comme étant de ’adventice.
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5.2 Apprentissage machine classique

L’idéal pour une bonne classification est d’avoir un classifieur rapide, qui évite le sur-
apprentissage, capable de répondre a des problémes multi-classes, de séparer les classes
avec un grand écart ou une marge importante, de gérer des attributs de grandes di-
mensions. Pour répondre & ces contraintes, les séparateurs a vaste marge (support vector
machine : SVM) et les foréts d’arbres aléatoires (random forest) ont été utilisés.

5.2.1 SVM ou Séparateurs a Vaste Marge

Les machines a vecteurs de support ou séparateurs a vaste marge (support vector
machine : SVM) [33], sont initialement définies pour la discrimination de variables binaires
(Figure 5.1). L’idée est de rechercher une régle de décision basée sur une séparation
par hyperplan de marge optimale. Intuitivement, une bonne séparation est obtenue par
I’hyperplan qui a la plus grande distance par rapport a I’échantillon d’apprentissage le
plus proche de n’importe quelle classe (appelée marge fonctionnelle) car en général, plus
la marge est grande, plus I'erreur de généralisation du classifieur est faible. La popularité
de ce type de classifieur vient non seulement du fait qu’il fournit une trés grande marge
de séparation de classes binaires, mais aussi parce qu’il est adapté aux cas linéaires et non
linéaires [36]. Les SVM reposent sur deux idées clés, la notion de marge maximale et la
notion de fonction noyau. La premiére consiste a définir I’hyperplan comme solution d’un
probléme d’optimisation. La seconde utilise une fonction noyau (ou kernel) pour trouver
des surfaces séparatrices non linéaires. Le noyau gaussien est le plus populaire [161].
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FIGURE 5.1 — Illustration du fonctionnement du SVM.
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5.2.2 Foréts d’arbres aléatoires

Une forét d’arbres aléatoires (RF) [104], est un méta-classifieur qui combine plusieurs
classifieurs faibles (weak learners en anglais) pour en former un qui est fort. RE traite
facilement les problémes multi-classes, il est robuste et a un risque trés faible de sur-
apprentissage. Il est utilis¢é dans plusieurs applications telles que le suivi de points en
vidéosurveillance, I'imagerie médicale, ou encore les jeux (la Kinect de Microsoft) [145].
Comme son nom l'indique, il est structuré sur le principe d’une forét avec des arbres,
ou chaque arbre a des racines, des branches et des feuilles. Les arbres correspondent aux
différents classifieurs, le premier nceud correspond a la racine de 'arbre (le point d’entrée
des données), chaque noeud est ensuite séparé en noeuds intermédiaires et chaque feuille
correspond a un nceud terminal ot la décision finale est enregistrée. Les arbres de la
forét sont construits en utilisant 1’ensachage ou 'agrégation bootstrap [61]|. Le principe
de 'agrégation bootstrap consiste a construire chaque arbre en sélectionnant un sous-
ensemble de n observations parmi les N données d’apprentissage (n < N) obtenues par
échantillonnage aléatoire avec remise. L’objectif est d’obtenir des arbres aussi différents
que possible, ou, en d’autres termes, d’obtenir des arbres non corrélés car plus les arbres
sont différents, plus la forét est robuste et donc sa capacité de généralisation est élevée.

Données d’apprentissage

/|

®
® @
® @& o @
Arbre 1 Arbre 2 Arbre 3
Classe A Classe A Classe B

| Préaiction |

FIGURE 5.2 — Fonctionnement du random forest.

Pour augmenter la vitesse de construction des différents arbres de la forét, Leo Breiman
[104| propose, au lieu d’utiliser tous les descripteurs a chaque noeud, de faire une sélection
aléatoire d’un certain nombre K de descripteurs puis de garder le meilleur en utilisant une
fonction de séparation ou classifieur faible (split function ou weak learner en anglais). Ces
classifieurs faibles peuvent étre simples (critére d’impureté de Gini, critére d’impureté de
I’entropie, etc.) ou complexes (SVM, boosting, etc.) [35, 11, 60]. Le meilleur descripteur
est celui qui fournit le gain d’information le plus élevé. Cette méthode de séparation est
utilisée sur tous les nceuds de 'arbre jusqu’a atteindre un critére d’arrét qui peut étre la
feuille ou lorsque le nceud ne contient que des éléments de la méme classe.

Aprés la construction de chaque arbre, chaque feuille de I’arbre donne la probabilité
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qu’a une classe d’appartenir a cette feuille (score). C’est la moyenne des scores se trouvant
dans chaque feuille qui donne le vote de I'arbre ou la classification de I'arbre. Cependant,
c’est la combinaison des votes de tous les arbres qui donne le résultat de la classification
de la forét c’est le principe de "'union fait la force" (Figure 5.2).

5.2.3 Extraction de caractéristiques

Tout comme pour le choix des machines d’apprentissage, le choix des descripteurs est
primordial pour une bonne classification. Par exemple, lors de 'interprétation humaine
des images, quatre principaux éléments sont observés : les caractéristiques spectrales, tex-
turales, contextuelles et temporelles. Les caractéristiques spectrales décrivent ’ensemble
des variations de niveaux de gris entre les différentes bandes spectrales d’un ensemble
d’images multibandes. La texture est considérée comme une distribution de motifs locaux
de niveau gris. Les caractéristiques contextuelles contiennent des informations sur la dis-
position relative des régions appartenant a différentes catégories et les caractéristiques
temporelles décrivent les changements dans les attributs de I'image en fonction du temps
[87]. En nous appuyant sur des travaux de la littérature (section 2.3), plusieurs caractéris-
tiques ont été calculées, notamment des descripteurs statistiques, de forme et de texture
[15, 101, 108, 132].

Information couleurs

Les caractéristiques de couleur utilisées sont les moyennes et les écarts types des trois
canaux d’image RGB et de l'indice ExG. Afin de rendre les caractéristiques de couleur
cohérentes avec les différents niveaux d’éclairage, chaque canal de couleur a été normalisé
par la somme des trois canaux de couleur.

Descripteurs géométriques

Basé sur [8], trois paramétres a savoir le facteur de forme noté F' (Equation 5.1),
I'allongement (Equation 5.2) et la solidité (Equation 5.3) ont été calculés en tant que
caractéristiques géométriques. L’ensemble de ces trois descripteurs est appelé Geo3 dans
la suite du manuscrit.

dxmxS
S
Allongement = I (5.2)
Solidité = S (5.3)

E : correspond & I’épaisseur. La surface (S) est définie comme le nombre de pixels avec
une valeur "1’ dans 'image binaire. Le périmétre (P) est défini comme le nombre de pixels
ayant une valeur 1’ dont au moins un des huit pixels voisins a la valeur ’0’, ce qui implique
que le périmétre est le nombre de pixels de bordure. S.onveze €st la surface de la plus petite
région convexe.
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Densité de contours

La densité de contours (DC') est une méthode de segmentation d’image qui peut
exploiter la fréquence des contours entre les cultures et les adventices [101]. Elle est définie
comme la surface des contours de l'image calculés par le filtre de Sobel (S,.) par rapport
a la surface totale (Equation 5.4).

DC =

n| A

(5.4)

Histogramme des gradients orientés (HOG)

Les attributs ou descripteurs de contours correspondent généralement a I’histogramme
de l'orientation du gradient. Le HOG compte les occurrences d’orientation de gradient
dans les régions localisées d’une image. Le principe du HOG est de diviser I'image en
cellules uniformément espacées et se chevauchant. Pour chaque cellule, les normes et les
orientations du gradient sont calculées. Un histogramme pondéré par la norme selon des in-
tervalles d’angles spécifiés est calculé puis normalisé. Grace a la normalisation du contraste
local, il devient invariant aux conditions d’éclairage. A la fin, les histogrammes des dif-
férentes cellules sont concaténés. Le HOG a été initialement utilisé pour la détection des
piétons [38|, mais il a prouvé sa robustesse dans le domaine agricole pour identifier les
feuilles des plantes dans [167, 77]. Le HOG est calculé en divisant I’histogramme des
orientations en 9 classes, comme suggéré dans [38].

Descripteurs de Haralick

La matrice de cooccurrence permet d’obtenir la fréquence d’occurrence du niveau de
gris de deux pixels séparés par une distance d suivant une direction 6 (Figure 5.3). Dans
[68], les auteurs proposent 14 caractéristiques pouvant étre calculées sur cette matrice :
descripteurs de Haralick. Ces caractéristiques ont pour but de mettre en évidence cer-
taines caractéristiques visuelles, statistiques, le caractére aléatoire de la distribution des
niveaux de gris et la dépendance linéaire des niveaux de gris sur un voisinage de pixels
(homogénéité, grossiéreté, périodicité, lissé, ...).

g=135 =90 g_y5
i=N I =1
d=1 ., 0=0°
d=1
d=1
=1 d=1

FIGURE 5.3 — Différentes orientations.
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En 2012, la méthode Haralick a été appliquée pour extraire les caractéristiques de
texture dans la classification des espéces végétales [5]. Au total, 6 attributs de Haralick
ont été calculés sur 4 orientations différentes (0°, 45°, 90° et 135°). Ces attributs sont
lautocorrélation, le contraste, la corrélation, la dissimilarité, I’énergie et ’entropie. Les
mémes attributs ont été sélectionnés dans ce travail.

Les ondelettes de Gabor

La transformée de Fourier a courte durée avec une fenétre gaussienne s’appelle la
transformée de Gabor. Elle est capable de préserver les informations locales et globales
dans I'image et est particuliérement utile pour analyser des images texturées contenant
des caractéristiques de fréquence ou d’orientation trés spécifiques [21, 126]. En 2003,
Tang et al. ont effectué la classification des adventices a feuilles larges et étroites avec une
orientation de filtre fixée a 90° et 4 fréquences de filtres (4, 5, 6 et 7) [151]. Les mémes
valeurs de fréquence ont été choisies, mais avec des orientations différentes 0°, 45° et 90°.
Au total 12 attributs ont été générés.

5.3 Apprentissage profond (deep learning)

Le réseau d’apprentissage profond choisi dans ce travail est un réseau résiduel (ResNet).
Ce réseau a été introduit en 2015 [71]. II a remporté le défi de reconnaissance d’images
sur la base ImageNet la méme année. Le ResNet consiste a propager le signal d’entrée
dans différents niveaux du réseau afin d’améliorer ses performances et éviter les pertes
d’efficacité si le réseau augmente en profondeur (Figure 5.4). La particularité des réseaux
résiduels est qu’ils peuvent étre extrémement profonds avec moins de complexité lors de
la phase d’apprentissage. Si, avec les réseaux classiques, le but est de pondérer les poids
des couches pour obtenir une fonction d’approximation de l'entrée, le but des réseaux
résiduels est d’ajuster les poids des différentes couches pour que la variable en entrée de la
premiére couche soit identique a la sortie des différentes couches. En d’autres termes, les
réseaux résiduels essaient de ramener les pondérations des couches non linéaires multiples
vers 0.

De maniére formelle, en empilant les couches de convolution nous nous attendons a
obtenir des caractéristiques de I'image placée en entrée X a la sortie H(z). En effet,
en rajoutant X au bout des couches de convolution, un résultat H(z) égal a F(x) + X
est obtenu. Ceci implique que la fonction F(z) = H(z) — X est la sortie des couches
de convolution empilées et correspond a une carte de résidus. Ainsi entrainer un réseau
résiduel revient a ramener la valeur de F(x) & zéro.

En 2015, avec un réseau résiduel de 152 couches, ResNet152 a remporté la compétition
ImageNet. Son architecture a été jugée moins complexe que celle de VGG16 ou VGG19
(Table 5.1).

Cependant, vis a vis de la taille des données, le ResNet avec 18 couches (ResNet18) a
été choisi car il réalise un bon compromis entre performance et temps de calcul. Aussi il
a montré un meilleur résultat que AlexNet et VGG13 [146] dans le défi ImageNet. Etant
donné le nombre de paramétres & mettre a jour dans le réseau ResNet18 et le nombre de
données dont nous disposons, il a été décidé d’utiliser 'apprentissage par transfert. L’ap-
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FIGURE 5.4 — Fonctionnement d’un réseau résiduel.

TABLE 5.1 — Nombre d’opérations en virgule flottante par seconde (FLOPS) par archi-
tecture (en milliard) [71].

Réseau VGGL6 VGG19 ResNetl8 ResNet34 ResNetl0l ResNetlb2
FLOPS 15.3 19.6 1.8 3.6 7.6 11.3

prentissage par transfert est ’approche la plus populaire dans I’apprentissage profond : des
modéles pré-entrainés sur un ensemble de données comme ImageNet sont utilisés comme
point de départ pour résoudre un autre probléme de vision par ordinateur. En raison de
I’abondance des catégories et du nombre important d’images dans ImageNet, certaines
études ont révélé la performance de la transférabilité des réseaux entrainés avec le jeu de
données ImageNet |74, 123]. La technique de transfert learning appliquée est appelée fine-
tuning. Le fine-tuning consiste a utiliser le réseau déja entrainé sur la base ImageNet et de
tronquer la derniére couche du réseau en la remplacant par une nouvelle couche pertinente
pour le probléme de classification traité. Dans notre cas, les mille classes d’ImageNet ont
été remplacées par seulement deux classes : culture et adventices.

5.4 Expériences et résultats

Les expériences ont été menées sur des images acquises dans les champs de haricot
et d’épinard (Figure 3.4) avec le drone DJI Phantom 3 Pro (section 3.2.2) embarquant
une caméra RGB de 36 MP a une altitude de 20 m. Pour constituer la base de données
d’apprentissage non supervisée, deux parties différentes de chaque champ ont été choisies.
La premiére (Partie 1) sert a recueillir les données d’apprentissage et 'autre (Partie 2)
pour recueillir les données de test.
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Le masque binaire de culture a été créé en intersectant les rangées détectées et les
superpixels créés par la méthode SLIC (section 4.1.3). La compacité des superpixels a été
fixée a4 20 et le nombre de superpixels est égal & 0,1 %xN, ou N = 7360x4912 pixels.
La Figure 5.5 montre un exemple de détection d’adventices dans le champ de haricot.
Dans cette expérience, une fenétre de 64x64 pixels a été employée pour collecter les
données d’apprentissage avec un recouvrement de 50%. Cette taille de fenétre offre un
bon compromis entre le type de plante et 'information globale sur son voisinage. En effet,
une petite fenétre n’est pas suffisante pour capturer la plante entiére et peut conduire a
confondre culture et non culture car, dans certaines conditions, la culture et les feuilles
d’adventices ont les mémes caractéristiques visuelles. Par contre, une taille trop grande
présente le risque d’avoir des cultures et des mauvaises herbes dans la méme fenétre.

© “‘ @

FIGURE 5.5 — (a) Image originale et rangées de culture détectées (en bleu). (b) Adventices
potentielles (en bleu) et inter-rang en rouge. Parties du champ de haricot (¢) et du champ
d’épinard (d) avec les adventices étiquetées manuellement en rouge. L’étiquetage manuel a
pris environ 2 jours et moins de 30 minutes avec la méthode de labellisation non supervisée
sur 4 images de tailles N=7360x4912 pixels.

Dans le champ de haricot, les adventices étaient majoritairement des chardons et des
jeunes pousses de pommes de terre provenant de semis antérieurs sur le méme champ

75



5.4. EXPERIENCES ET RESULTATS

et il y avait peu d’adventices inter-rang (Figure 5.5). Les adventices potentielles ont été
incluses dans les échantillons d’adventices ; une augmentation de données a également été
effectuée. Le champ d’épinard était plus infecté que celui de haricot, il y avait surtout
des chardons. Au total, deux changements de contraste, un lissage avec un filtre gaussien
et trois rotations (90°, 180°, 270°) ont été effectués. Dans les parcelles agricoles, une
forte hétérogénéité est parfois rencontrée d’une zone a une autre. Cette hétérogénéité
peut correspondre & une différence d’humidité du sol, de présence de paille, etc. Afin de
rendre les modéles robustes a I'arriére-plan, des échantillons avec et sans arriére-plan ont
été utilisés. Les échantillons sans arriére-plan ont été obtenus en appliquant 'indice ExG
suivi du seuillage d’Otsu sur les échantillons précédemment créés (Figure 5.6).

4
(h

)

FIGURE 5.6 — Exemple d’échantillons de culture et d’adventices de taille 64x64 pixels
avec et sans fond. Haricot : échantillons de culture (a et b), échantillons d’adventices (c
et d). Epinards : échantillons de culture (e et f) et échantillons d’adventices (g et h).

Les données d’apprentissage supervisées ont été étiquetées manuellement. La Figure
5.5 présente les mauvaises herbes délimitées en rouge. Les données supervisées recueillies
étaient également déséquilibrées, de sorte que la méme procédure d’augmentation de don-
nées que celle effectuée sur les données non supervisées a été appliquée.

Dans le champ d’épinard, un total de 4303 échantillons de culture et 3626 échantillons
d’adventices ont été étiquetés de fagon non supervisée. Contrairement au champ de ha-
ricot, les données étaient moins déséquilibrées. Par conséquent, la seule augmentation de
données appliquée est I’ajout d’échantillons sans arriére-plan. Le méme traitement a été
appliqué aux données supervisées. La Table 5.2 présente les échantillons utilisés par classe
et par champ. Nous constatons que le nombre d’échantillons collectés de maniére super-
visée dans le champ de haricot est 3 fois plus grand que celui des données labellisées de
maniére non supervisée. Dans le champ d’épinard le nombre d’échantillons des données
supervisées est plus du double de celles non supervisées.

Les performances des modéles ont été évaluées sur la base de tests collectée dans la
Partie 2 de maniére supervisée sur chaque champ; la Table 5.3 présente les échantillons.
Les performances des résultats de la classification sont illustrées par des courbes ROC
(receiver operating characteristic). Une courbe ROC est une courbe de probabilité repré-
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TABLE 5.2 — Données d’apprentissage et de validation dans les champs de haricot et
d’épinard.

Champ de haricot

Données Classe Apprentissage Validation Total
Supervisées Culture 17192 11694 28886
Adventices 17076 9060 26136
Total 34268 20754 55022
Non supervisées  Culture 7688 1928 9616
Adventices 5935 1493 7428
Total 13623 3421 17044

Champ d’épinard

Données Classe Apprentissage Validation Total
Supervisées Culture 11350 2838 14188
Adventices 8234 2058 10292
Total 19584 4896 24480
Non supervisées  Culture 6884 1722 8606
Adventices 5800 1452 7252
Total 12684 3174 15858

TABLE 5.3 — Nombre d’échantillons de test utilisés pour chaque champ.

Champ Culture Adventices

Haricot 2139 1852
Epinard 1523 1825

sentant les performances d’un modéle de classification pour tous les seuils de classification.
C’est la courbe du taux de vrais positifs (TVP) en fonction du taux de faux positifs (TFP).
En calculant I’aire sous la courbe (AUC ou area under the curve en anglais) nous indi-
quons dans quelle mesure le modeéle est capable de distinguer les deux classes : cultures
et adventices.

5.4.1 Extraction de caractéristiques et apprentissage machine

Le SVM et le RF ont été appliqués aux caractéristiques extraites des données d’ap-
prentissage (Table 5.2). Pour éviter le déséquilibre entre les classes lors de Papprentissage
dans le champ de haricot, 26000 et 8000 échantillons ont été sélectionnés respectivement
pour les données supervisées et non supervisées. Dans le champ d’épinard, le nombre
d’échantillons est respectivement de 10000 et 7000 pour les données supervisées et non
supervisées. Pour le SVM, le noyau étant un parameétre important pour une bonne clas-
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sification, deux noyaux ont été testés : les noyaux gaussien et linéaire. Le RF a été testé
avec deux tailles d’arbres différentes : 100 et 200. Tous les résultats sont présentés dans
I’Annexe B. Le SVM avec un noyau gaussien a montré des résultats bien meilleurs qu’avec
le noyau linéaire dans le champ de haricot et proches dans le champ d’épinard. Pour ce
qui est du RF l'augmentation du nombre d’arbres a eu peu d’effet. Dans ce chapitre seul
les résultats de SVM avec un noyau gaussien et le RF avec 200 arbres sont présentés.
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FIGURE 5.7 — Courbes ROC des modéles SVM créées par chaque caractéristique pour
chaque champ. La premiére ligne représente le champ d’épinard et la seconde le champ de
haricot. La premiére et la deuxiéme colonnes correspondent respectivement a ’apprentis-
sage effectuée sur les données supervisées et non supervisées. TVP : taux de vrais positif
et TFP : taux de faux positifs.

Dans les Figures 5.7 et 5.8 nous pouvons remarquer que les descripteurs de couleur, de
Haralick et ceux du HOG fournisent les meilleurs résultats. Dans le champ d’épinard, la
forte présence de chardons dont la couleur des feuilles est différente de celle des épinards
4 un certain niveau de croissance explique D'efficacité des caractéristiques de la couleur.
Dans le champ de haricot, les caractéristiques de couleur sont moins efficaces que les
caractéristiques de texture (Haralick et HOG) dans les deux types de données (supervisées
et non supervisées).

Les Tables 5.4 et 5.5 présentent les résultats de SVM et RF avec les meilleures carac-
téristiques sélectionnées. En utilisant le SVM avec les caractéristiques combinées, I'amé-
lioration est d’environ 10 % pour les données supervisées et 12 % pour les données non
supervisées dans le champ de haricot. Dans le champ d’épinard, 'amélioration est infé-
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FI1GURE 5.8 — Courbes ROC des modéles RF créés par chaque caractéristique pour chaque
champ. La premiére ligne représente le champ d’épinard et la seconde le champ de hari-
cot. La premiére et la deuxiéme colonnes correspondent respectivement a 1’apprentissage
effectuée sur les données supervisées et non supervisées. TVP : taux de vrais positifs et
TFP : taux de faux positifs.

rieure & 5 %. Une autre remarque qui peut étre fait ici est que d’un type de données
a un autre, les meilleures caractéristiques ne sont pas toujours les mémes. Nous avons
également remarqué que les caractéristiques sélectionnées ne permettent pas de détecter
les mauvaises herbes présentes dans le champ de haricot. Avec le RF, la procédure de
sélection des caractéristiques n’a augmenté les performances que d’environ 1% pour les
deux ensembles de données issus du champ d’épinard. Dans le champ de haricot, une
amélioration d’environ 1% a été observée sur les données non supervisées et d’environ 5%
sur les données supervisées.

De ces résultats, nous pouvons déduire que méme si nous parvenons a sélectionner les
caractéristiques les plus appropriées pour identifier les mauvaises herbes dans un champ,
il est possible que ces caractéristiques ne soient pas adaptées & un autre champ avec
un type de culture différent. Ils montrent également que les caractéristiques considérées
comme meilleures par un classifieur ne sont pas nécessairement les meilleures pour un
autre classifieur. Cependant, dans les parcelles agricoles, d’une année a 'autre, le type
d’adventices n’est pas forcément le méme ou d’une semaine a l'autre, les croissances des
plantes et des adventices ne sont pas les mémes, ce qui conduit & une nouvelle collecte
de données et a une nouvelle sélection de caractéristiques. Ainsi, pour une classification
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efficace, il est intéressant d’utiliser un outil capable de générer automatiquement des
échantillons et des caractéristiques pertinentes, d’ou I'intérét d’utiliser un apprentissage
profond avec un étiquetage de données non supervisé.

5.4.2 ResNet

Aprés la création des classes de culture et d’adventices, 80 % des échantillons ont
été sélectionnés de maniére aléatoire pour I'apprentissage et la validation de ResNet18,
respectivement. La Table 5.2 présente les données d’apprentissage et de validation pour
chaque champ.

Pour affiner les réglages, différentes valeurs de taux d’apprentissage ont été testées.
Le taux d’apprentissage initial est fixé a 0,01 et mis a jour tous les 200 epochs (nombre
de cycles d’apprentissage). La mise a jour se fait en divisant le taux d’apprentissage par
10. La Figure 5.9 montre I'évolution de la fonction de perte (fonction de coit ou loss
function en anglais) pendant l’entrainement pour les ensembles de données supervisés
et non supervisés. A partir de ces chiffres, nous pouvons remarquer que les courbes de
perte de validation diminuent durant les 80 premiéres epochs avant d’augmenter et de
converger (comportement proche du phénoméne de sur-apprentissage). Ce phénoméne
de sur-apprentissage est moins mis en évidence dans les données de la parcelle de haricot
étiquetées de maniére supervisée. Les meilleurs modéles ont été obtenus lors de la premiére
phase d’apprentissage avec un taux d’apprentissage de 0,01.

Dans la Table 5.4, on peut remarquer que ResNet18 donne de bien meilleurs résultats
que SVM et RF dans le champ de haricot, avec une différence de performance supérieure
a 20 %. Cependant, dans la parcelle d’épinard, les résultats obtenus sont comparables et
parfois méme les résultats de ResNet18 sont inférieurs a ceux de SVM et RF (Table 5.5).
Les performances de ResNet18 dans le champ d’épinard peuvent s’expliquer par la faible
quantité de données utilisées pour I'entrainement dans ce champ. Pour les algorithmes
d’apprentissage profond, plus nous avons de données, mieux l'algorithme apprend. Nous
pouvons également noter que les performances des modéles générés par les deux types
de données (supervisées et non supervisées) sont comparables pour les trois méthodes de
classification. La différence maximale est d’environ 6% dans les deux champs.

Les deux champs étant infestés principalement par des chardons, nous avons testé la
robustesse de nos modéles en échangeant les échantillons d’adventices du champ de haricot
avec ceux du champ d’épinard. Dans la Figure 5.11, les résultats obtenus montrent que
malgré les petits échantillons récoltés dans le champ de haricot, ces données conviennent

TABLE 5.4 — Reésultats des données de test recueillies dans le champ de haricot avec
ResNet18, SVM et Random Forest (RF). Pour le SVM et le RF, seuls les résultats des
meilleures caractéristiques sélectionnées sont présentés.

SVM RF ResNet18
Données Supervisées Supervisées Supervisées
Descripteurs Oui Non Oui Non Oui Non

Tous les descripteurs (AUC%) 78.76 68.92 69.76 64.00 - -
Haralick + Color (AUC%) 71.90 67.66 68.11 64.95 - -
“(AUC%) - - - ~ 94.84 88.73
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TABLE 5.5 — Résultats des données de test recueillies dans le champ d’épinard avec Re-
sNetl8, SVM et Random Forest (RF). Pour le SVM et le RF, seul les résultats des
meilleures caractéristiques sélectionnées sont présentés.

SVM RF ResNet18

Données  Supervisées Supervisées Supervisées

Descripteurs Oui Non Oui Non Oui Non
Tous les descripteurs (AUC%)  96.78 88.56 96.86 95.46 - -
D1=Haralick + Couleur (AUC%) 95.90 91.20 92.69 95.90 - -
D1 + HOG + Gabor (AUC%) 96.25 89.05 95.05 96.33 - -

- (AUC%) - - - - 95.70 94.34
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FIGURE 5.9 — Evolution de la fonction perte (fonction de coit) lors de I’apprentissage sur
les données avec annotations supervisées et non supervisées dans les parcelles d’épinard
et de haricot. train et val représentent respectivement les courbes d’apprentissage et de
validation. Les courbes de perte lors de la validation (val) diminuent pendant environ les
80 premiéres epochs avant d’augmenter puis converger. La premiére ligne représente le
champ d’épinard et la deuxiéme le champ de haricot. La premiére et la deuxiéme colonnes
sont respectivement ’apprentissage sur les données supervisées et non supervisées.
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FIGURE 5.10 — Courbes ROC des données de test avec 'étiquetage non supervisé et
supervisé des données. De gauche a droite, les courbes ROC calculées & partir des données
de test du haricot (a) et des épinards (b). Dans le champ de haricot, les aires sous la
courbe AUC sont de 88,73 % pour les données non supervisées et de 94,84 % pour les
données supervisées. Dans le champ d’épinard, les AUC sont de 94,34 % pour les données
non supervisées et de 95,70 % pour les données supervisées. Par données supervisées et
non supervisées, nous entendons respectivement les données étiquetées par un humain et
étiquetées automatiquement. TVP et TVF représentent respectivement les taux de vrais
et faux positifs.

au champ d’épinard et le modéle créé avec 1’étiquetage non supervisé dans le champ
d’épinard est plus sensible a la présence de jeunes pousses de pomme de terre dans les
échantillons d’adventices.
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FIGURE 5.11 — Courbes ROC des données de test avec les données sur les mauvaises herbes
du champ de haricot échangées avec celles du champ d’épinard. De gauche & droite, les
courbes ROC obtenues a partir des données de test du haricot (a) et des épinards (b).
Dans le champ de haricot, les aires sous la courbe AUC sont de 91,37 % pour les données
non supervisées et de 93,25 % pour les données supervisées. Dans le champ d’épinard,
laire sous la courbe (AUC) est de 82,70 % pour les données non supervisées et de 94,34
% pour les données supervisées. Par données supervisées et non supervisées, on entend
respectivement les données étiquetées de maniére supervisée et non supervisée.

5.4.3 Classification d’images

Dans le but de détecter les adventices sur ’ensemble d’une image une fenétre glissante a
été appliquée. Pour chaque position de la fenétre, le modéle entrainé fournit la probabilité
d’appartenir & la classe culture et adventice. Ainsi, le centre de I'imagette est marqué
par un point coloré selon la classe qui a la probabilité la plus élevée. Les points bleus,
rouges et blancs signifient respectivement que I'imagette est identifiée comme culture,
mauvaise herbe et décision incertaine (Figures 5.12a et 5.12¢). Une décision incertaine
signifie que les deux probabilités sont trés proches de 0,5. Par la suite, les informations des
rangées de culture et les superpixels sont employés pour classer tous les pixels de I'image.
Un superpixel est classé comme culture ou mauvaise herbe si les points majoritairement
englobés sont respectivement en bleu ou en rouge. Pour les superpixels qui englobent
majoritairement des points blancs, leur position par rapport aux rangées de culture a été
étudiée. Par conséquent, les superpixels qui se trouvent dans les rangées de culture sont
considérés comme des cultures et les autres sont des mauvaises herbes. Enfin I’arriére-plan
a été masqué. Les Figures 5.12b et 5.12d présentent les résultats de la classification dans
les parties des champs d’épinard et de haricot. Sur ces images, nous remarquons que les
mauvaises herbes inter-rang et intra-rang ont été détectées avec une faible surdétection.
Les surdétections se trouvent principalement sur les bords des rangées de culture ou la
fenétre n’arrive pas & couvrir entiérement les plantes.
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©

FIGURE 5.12 — Exemples de classification d’images de drones avec des modéles créés par
des données non supervisées dans deux champs différents. De la premiére a la deuxiéme
ligne, nous avons des échantillons de culture d’épinard et de haricot. Sur la premiére
colonne, nous avons les échantillons obtenus aprés 'utilisation de la fenétre coulissante,
sans les lignes de culture et les informations de fond. Les points bleus, rouges et blancs
signifient que les plantes sont identifiées respectivement comme des cultures, des mauvaises
herbes et des décisions incertaines. Dans la deuxiéme colonne, nous avons les mauvaises
herbes détectées en rouge aprés 'application des lignes de culture et des informations de
base.
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5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, une nouvelle méthode de détection d’adventices avec un apprentis-
sage entiérement automatique a été proposée. Elle utilise les réseaux neuronaux convo-
lutionnels avec une collecte non supervisée d’ensembles de données d’entrainement. Les
résultats obtenus ont montré des performances comparables de celles des données la-
bellisées de maniére supervisée. Les différences de AUC sont de 1,5 % dans le champ
d’épinard et de 6% dans le champ de haricot. L’étiquetage supervisé est une tache fasti-
dieuse pour les experts humains; au vu des écarts d’efficacité entre 'étiquetage supervisé
et non supervisé, cette méthode peut étre une bonne alternative pour la détection des
mauvaises herbes, surtout lorsque les rangées de culture sont espacées. Cette méthode
est aussi intéressante en termes de flexibilité et d’adaptabilité car un modéle peut étre
facilement généré sur un nouvel ensemble de données. Il a également été constaté qu'une
architecture de CNN (réseaux de neurones convolutifs) telle que ResNet18 est capable de
fournir des résultats pertinents avec la technique d’apprentissage par transfert. Toutefois,
pour un grand ensemble de données, il serait intéressant d’exploiter des réseaux jugés
plus performants sur la base ImageNet. Cependant, la méthode de collecte de données
non supervisée dépend fortement de 'efficacité de la méthode de détection de rangées de
culture ainsi que de la présence d’adventices dans 'inter-rang. Dans le chapitre suivant
nous allons abordé un autre type de méthode qui permet de ne s’intéresser qu’a la culture
en question en ignorant la classe des adventices.
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Chapitre 6

Apprentissage avec une seule classe
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6.1. PROCEDURE DE COLLECTE DES DONNEES

Dans le chapitre précédent il a été constaté que la méthode de collecte des données dé-
pend fortement de la présence d’adventices dans l'inter-rang. Dans ce nouveau chapitre, la
méthode proposée consiste maintenant a collecter uniquement les plantes situées dans les
rangées de culture (la culture) pour former un classifieur a classe unique. Pour la collecte
de données, la procédure est presque la méme que celle employée dans le Chapitre 5. Le
choix des descripteurs étant déterminant pour une classification réussie, une extraction
automatique de caractéristiques est effectuée sur un réseau convolutionnel profond déja
entrainé sur la base ImageNet.

Ce chapitre est divisé en 5 sections. Dans la premiére section la méthode de collecte de
données est présentée. La deuxiéme section décrit 'extraction des descripteurs profonds.
La troisiéme section explique le principe du SVM 1-classe. Dans la quatriéme section les
résultats sont commentés et enfin la cinquiéme section conclut le chapitre.

6.1 Procédure de collecte des données

Avant toute opération, l'indice de végétation par différence normalisée NDVI [156]
(Equation 6.1) avec le seuillage adaptatif de Otsu [127] a été utilisé pour segmenter la
végétation et le fond dans les images (Figure 6.1).

NIR—-R

NDVI] = ———— 1
v NIR+ R (6.1)

ot NIR et R représentent respectivement I'image dans le proche infrarouge et le rouge.

FIGURE 6.1 — (a) Exemple d’une image en fausse couleur (CIR), dont les 3 canaux RGB
sont respectivement le proche infrarouge, le vert et le rouge. Sur I'image (b), la végétation
est représentée en blanc.

En général, les méthodes utilisées pour collecter les données d’apprentissage appliquent
soit des fenétres glissantes, soit des boites englobantes sur des superpixels obtenus, par
'algorithme de simple regroupement linéaire itératif (SLIC). L’utilisation de la fenétre glis-
sante suppose que nous connaissions la taille de la fenétre a sélectionner et son contenu
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dépend de la position de la fenétre par rapport a la plante. De plus, le SLIC crée un
regroupement local de pixels basé sur les valeurs spectrales des plantes définies par 'es-
pace couleur CIELAB et leur proximité spatiale (section 4.1.3). Mais les environnements
agricoles extérieurs sont affectés par des conditions d’éclairage incontrolées et variables
(ombres soudaines, éclairage excessif ou faible) qui affectent la qualité de I'image. Ainsi
I’éclairage non uniforme sur les feuilles et ’hétérogénéité de la couleur conduisent le SLIC
a diviser une plante en plusieurs objets de végétation (Figure 6.2a).

Cependant, en nous référant a la disposition spatiale des plantes, la végétation peut
étre segmentée selon lirrégularité de I'alignement des plantes si nous utilisons la seg-
mentation par la ligne de partage des eaux (watershed en anglais) [19]. Watershed est
une méthode de segmentation d’images qui considére I'image niveaux de gris comme une
surface topographique : plus la valeur d’un pixel est grande, plus le pixel est en hauteur
(montagnes, ...) et inversement, les plus petites représentent des dépressions dont la pro-
fondeur dépend de la valeur du pixel. En supposant que nous décidions d’inonder le relief
en remplissant d’eau tous les creux, les barriéres qui seront construites pour empécher
I'eau des creux de se rencontrer représentent les lignes de partage des eaux. Dans notre
cas, les pixels blancs représentent les monticules et les noirs les creux. Ainsi les rangées
de culture sont segmentées en superpixels en utilisant les creux présents sur les contours.

Sur la Figure 6.2b, nous constatons que les superpixels obtenus contiennent soit une
seule plante, soit un groupe de plantes (culture, culture — adventices ou adventices) et
leurs formes dépendent de la disposition de ces plantes. Les superpixels qui sont en contact
avec les rangées de culture détectées sont appelés culture et les autres sont considérés
comme étant des adventices. Enfin les boites englobantes de tous les superpixels sont
extraites pour former les données d’apprentissage.
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FIGURE 6.2 — (a) et (b) sont respectivement des images avec superpixels (limites blanches)
générées avec la méthode SLIC (compacité = 10 et nombre de superpixels = 1000) et la
méthode watershed appliquée sur la version dilatée de I'image segmentée avec un élément
structurant sphérique de rayon 5.

6.2 Extraction de descripteurs profonds
Les descripteurs profonds (deep features en anglais) proviennent de l’extraction de

caractéristiques de différentes couches d’un réseau neuronal convolutif (CNN) préalable-
ment entrainé [173, 174|. L’extraction de descripteurs profonds est inspirée de 'idée que
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les personnes peuvent utiliser intuitivement leur expérience acquise précédemment pour
définir et résoudre de nouveaux problémes. Dans ce travail, les descripteurs ont été ex-
traits a différentes profondeurs du réseau ResNet18 préalablement entrainé sur la base
ImageNet. Chaque descripteur a une dimension égale au nombre de filtres présents sur la
couche de convolution, ol chaque valeur correspond a la moyenne de la sortie de chaque
filtre. Cela signifie que les dimensions des caractéristiques F1, F2, F3, F4, F5, F6, F'7 et
F8 sont respectivement de 64, 64, 128, 128, 256, 256, 512 et 512.
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FIGURE 6.3 — Architecture de ResNet18 avec extraction des descripteurs profonds. Les
fleches rouges indiquent ou les descripteurs ont été extraits. Les rectangles horizontaux
indiquent la taille & la sortie des couches.

6.3 SVM a classe unique ou SVM 1-classe

Le classifieur SVM a classe unique a été choisi comme machine d’apprentissage. C’est
est un algorithme qui apprend une fonction de décision pour la détection d’anomalie,
classant ainsi les nouvelles données comme similaires ou différentes des données apprises
[144, 113|. Conceptuellement, cet algorithme va permettre de construire un hyperplan sé-
parant les adventices des données d’apprentissage majoritairement constituées de culture.

6.4 Reésultats et discussion

Les expériences ont été menées sur les images de la parcelle de betterave acquises avec
un capteur RedEdge-M (Chapitre 3, section 3). Pour chaque image orthomosaiquée, des
données ont été collectées de fagon supervisée (S000, S001, S002, S003 et S004) et non
supervisée (US000, US001, US002, US003 et US004) sur les images en RGB et en fausses
couleurs (CIR). Les données supervisées ont été collectées en exploitant la vérité terrain
fournie avec les données. Tout comme dans le Chapitre 5, les données non supervisées
et supervisées correspondent respectivement & des données étiquetées de maniére non
supervisée et a celles étiquetées par un expert. De plus, deux nouveaux ensembles de
données ont été formés en regroupant les différents échantillons formés a partir des 5
images orthomosaiquées : S0-4 et USO-4 correspondent respectivement aux bases de test et
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FIGURE 6.4 — Exemple d’échantillons collectés (en RGB). Les rectangles verts et rouges
sont respectivement des échantillons de culture et de mauvaises herbes.

TABLE 6.1 — Echantillons prélevés pour ’apprentissage et le test.

Classe — Images 500 001 002 003 004 Total (0-4)
Supervisées

Culture  Non 742 1791 1501 2260 680 6974

Culture  Oui 4317 1972 7216 5620 1735 20860

Adventices Oui 7144 5538 2888 2461 867 18898

d’apprentissage qui regroupent I’ensemble des échantillons collectés de maniére supervisée
et non supervisée.

Pour collecter les données non supervisées, une segmentation de l'arriére-plan a été
effectuée suivie d’une dilatation sur 'image segmentée. Par la suite, des superpixels ont
été généreés et enfin des boites englobantes ont été appliquées pour extraire tous les su-
perpixels.

Pour nous assurer que les plantes de différents superpixels n’apparaissent pas dans la
méme boite englobante, un masque a été appliqué autour de chaque superpixel avant la
génération de la boite englobante. Le méme processus a été appliqué pour les données
supervisées. Seuls les superpixels a l'intérieur des rangs de culture ont été sélectionnés
pour construire 'ensemble des données non supervisées. Les échantillons de cultures dont
la taille est inférieure a 25 x 25 pixels ont été supprimeés.

Pour évaluer la méthode, les échantillons des deux classes ont été sélectionnés de
facon supervisée. Ainsi, seuls les échantillons qui ne contiennent pas de pixels d’adventices
sont sélectionnés pour la classe culture. Un échantillon est classé comme adventice si les
superpixels contiennent au moins 10 % de pixels étiquetés comme adventice puisque, pour
les agriculteurs, comme indiqué précédemment, il est préférable d’avoir une surdétection
que de manquer des mauvaises herbes. De plus, en raison de la résolution spatiale des
images de drone, il est parfois préférable de se concentrer sur une agrégation de plantes
pour évaluer I'infestation par les adventices plutét que sur une seule plante, méme pour
un expert. Le nombre total d’échantillons collectés est présenté dans la Table 6.1.

Une fois les données collectées, les huit descripteurs profonds ont été extraits du réseau
pré-entrainé ResNet18 (section 6.2) puis combinés pour obtenir un neuviéme descripteur
(F1-8), vecteur de caractéristiques de 1920 éléments. La méthode d’analyse en compo-
santes principales (ACP) [165, 125] a été utilisée pour réduire la taille de F1-8 a 200
(PCA200). Les composantes principales retenues représentent alors 98% de I'information.

En résumé, le nombre de descripteurs ou features vector (Nfeatures) est de 10 et le
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nombre de données d’apprentissage (Ntrain) et de test (Ntest) est de 6.

Pour la classification, le SVM a classe unique a été utilisé avec un noyau gaussien
puisque comparé, au noyau linéaire, il avait fourni un meilleur résultat dans la section
5.4.1. Lors de 'apprentissage, le classifieur SVM & classe unique trouve les limites sépa-
rant les valeurs aberrantes du reste des données d’apprentissage selon un taux de valeurs
aberrantes fixé (u). Les données d’apprentissage étant collectées de fagon non supervisée,
une valeur de = 10 % a été choisie en raison du risque d’apparition de mauvaises herbes
dans les données non supervisées. Ainsi, pour chaque données d’apprentissage et chaque
descripteur, un modé¢le a été entrainé, ce qui nous donne un nombre total de modéles égal
NFeatures x Ntrain.

Afin d’évaluer chaque descripteur et chaque modéle, PAUC a été calculée a partir de
la courbe ROC. Les descripteurs profonds ont été comparés en construisant un modéle
avec chaque descripteur sur I'ensemble de données USO-4 et en effectuant le test sur
I’ensemble de données SO-4. Dans la Figure 6.5, nous pouvons remarquer que F2 présente
les meilleurs résultats et inversement, F8 et PCA200 présentent les résultats les plus
faibles. De plus, les descripteurs les moins profonds sont plus efficaces. En nous basant
sur le fonctionnement connu des CNN, nous pouvons affirmer que la forme et la texture
semblent plus appropriées pour la détection des mauvaises herbes dans ce champ de
betterave. Nous notons également que les jeux de données au format CIR permettent
d’obtenir de meilleurs résultats que ceux en RGB. Ainsi, dans les parties suivantes, seuls
les jeux de données CIR ont été utilisés pour I'entrainement et le test.
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FIGURE 6.5 — AUC obtenue avec chaque descripteur en utilisant US0O-4 comme base
d’apprentissage et S0-4 comme base de test. RGB et CIR signifient que le modéle a été
entrainé sur des données en vraies et fausses couleurs, respectivement.
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F2 ayant fourni le meilleur résultat, tous les modéles entrainés avec celui-ci ont été
évalués sur les six bases de test (S000, S001, S002, S003, S004 et SO-4). La Table 6.2 pré-
sente les résultats. Dans cette table, les Model0000 & Model004 sont les modéles entrainés
par SVM 1-classe sur les 5 bases de données non supervisées, et le Model0-4 est le modéle
entrainé sur la fusion des 5 bases de données d’apprentissage. ResNet18-000 est, quant a
lui, le modéle créé avec la base de données SO000. Nous pouvons observer sur la Table 6.2
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TABLE 6.2 — AUC des modéles obtenus avec SVM 1-classe et ResNet18. Les Model0000
a Model004 sont les modéles entrainés par SVM 1-classe sur les 5 bases de données non
supervisées. Le Model0-4 est le modéle entrainé sur la fusion des 5 bases de données
d’apprentissage. ResNet18-000 est le modéle créé avec la base de données S000.

AUC sur I'ensemble de données supervisées
Modéles S000  S001  S002  S003  S004  S0-4
Model000 0,812 0,810 0,680 0,721 0,684 0,719
Model001 0,703 0,757 0,619 0,665 0,647 0,609
Model002 0,914 0,869 0,850 0,850 0,776 0,885
Model003 0,902 0,868 0,826 0,848 0,763 0,873
Model004 0,827 0,781 0,744 0,738 0,715 0,805
Model0-4 0,835 0,820 0,778 0,802 0,738 0,810
ResNet18-000 - 0,929 0,926 0,929 0,873 0,957

que les modéles entrainés et évalués dans la méme parcelle donnent des résultats supé-
rieurs a 80 %, a lexception des Model001 et Model004. De plus, les modéles Model002 et
Model003 sont les plus efficaces, avec des AUC supérieures a 0,90 sur la base de données
de test S000. Sur S0-4, leurs AUC sont respectivement de 0,885 et 0,873. Le Model001 a
donné le résultat le plus faible et son meilleur résultat est obtenu sur S001 (AUC = 0,757).
Ces résultats s’expliquent par le fait que les données d’apprentissage US002 et US003 ont
été collectées dans les deux images orthomosaiquées les moins infestées en adventices et
inversement pour les données US000 et US001. Ceci dit, pour un apprentissage a classe
unique, il est préférable d’entrainer le modéle sur des zones du champ considérées moins
infestées pour ensuite le généraliser pour la détection d’anomalie. [.’image 004 est moins
infestée que USO000 et USO01 mais son résultat peut étre justifié par la présence de flou
sur sa partie inférieure.

Par la suite, les résultats sont comparés avec ceux obtenus avec le réseau ResNet18
entrainé avec des données supervisées. La base de données S000 a été utilisée pour 'entrai-
nement du réseau (ResNet18-000). Cette base a été choisie parce qu’elle est plus équilibrée
en termes de nombre d’échantillons issus des deux classes. ResNet18 a été entrainé avec
100 epochs, une taille de mini-lot de 10 et un pas d’apprentissage de 0,001. Les résultats
sont présentés dans la Table 6.2. ResNet18-000 a fourni un meilleur résultat que les mo-
déles entrainés avec SVM 1-classe. Son AUC sur S0-4 est de 95,7 %. Ce résultat est de 7
a 8 % supérieur a ceux obtenus avec Model002 et Model003.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé d’utiliser des caractéristiques extraites des ré-
seaux profonds "deep features" et un classifieur SVM a classe unique (1-classe) sur des
données non supervisées pour la détection des adventices dans des images acquises par
drone. Les résultats ont montré qu’avec des jeux de données non supervisés collectés dans
une image orthomosaiquée qu’il est possible de détecter des anomalies (mauvaises herbes)
dans la méme image avec un AUC allant de 0,715 & 0,85. L’AUC calculée sur tous les jeux
de données de test se situe entre 0.609 et 0.885. Ces résultats démontrent qu’en étudiant

93



6.5. CONCLUSION

une partie d’'un champ avec peu d’infestation en adventices il est possible d’avoir une
efficacité sur ’ensemble du champ allant jusqu’a 88.5 %. Nous avons également remarqué
que les caractéristiques extraites de la couche moins profonde du ResNet18 conviennent
a la classification en une seule classe de la culture et des mauvaises herbes dans le champ
de betterave sucriére. Les résultats obtenus se sont montrés moins efficaces qu’un modéle
entrainé par le réseau de deep learning ResNet18 sur des données supervisées (ResNet18-
000). Cependant, I’étiquetage supervisé est une téache cotteuse pour les experts humains,
et selon les résultats obtenus, la classification a une classe peut étre un bon compromis
pour la détection des mauvaises herbes, surtout dans les champs avec peu ou pas de
mauvaises herbes entre les rangs.
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Les mauvaises herbes sont responsables de la plupart des pertes de rendement agricole.
Pour faire face a cette menace, les agriculteurs ont recours a la pulvérisation de pesticides
sur 'ensemble de leurs cultures. Cette méthode nécessite non seulement d’énormes quan-
tités d’herbicides mais elle a aussi des répercussions non négligeables sur I’environnement
et la santé humaine. Une facon de réduire les cotits et 'impact sur I’environnement est
alors d’allouer les bonnes doses d’herbicides au bon endroit et au bon moment ou d’inter-
venir par des actions mécanisées et ciblées. De nos jours, le drone est devenu un systéme
d’acquisition intéressant pour la localisation et la gestion des mauvaises herbes de par sa
capacité a acquérir des images de I'ensemble de la parcelle agricole avec une trés haute
résolution spatiale et a faible cotit. Malgré les progrés importants réalisés dans les sys-
témes d’acquisition par drone, la détection automatique des mauvaises herbes dans les
images demeure un probléme difficile a résoudre en raison de la forte ressemblance entre
les cultures et les mauvaises herbes. L’objectif de cette thése est de proposer des méthodes
de traitement d’images pour la localisation des adventices en grandes cultures. Elle a été
effectuée dans le cadre d’un projet de recherche financé par la Région Centre-Val de Loire.

Au début de cette thése tout comme au départ de la plupart des exercices scientifiques,
un tour d’horizon des articles qui s’intéressent a la détection des adventices a été effectué.
Il en est ressorti de cette phase bibliographique que la détection d’adventices dans des
images de drone est généralement réalisée en trois étapes. La premiére étape consiste a
segmenter 'image en deux classes, une classe végétation et une classe non végétation ;
cette phase est primordiale car une erreur de segmentation importante peut perturber le
reste de la chaine de traitement. Dans I'agriculture moderne, les cultures sont semées en
rang et souvent avec une distance inter-rang identique. Cette information est exploitée
dans la deuxiéme phase pour détecter les rangées de culture. Une fois les rangées de culture
détectées, toute végétation qui se situe dans I'inter-rang est considérée comme adventice
dans la troisiéme phase. Parmi ces trois étapes, les grands défis se situent sur les deux
derniéres. En effet, pour séparer efficacement la végétation du sol, des études ont montré
qu'un seuillage adaptatif sur des indices tels que 'ExG (pour les images couleur) et le
NDVI (pour les images multispectrales) suffisait.

Ainsi, en se focalisant sur les ces deux derniéres étapes, nous avons proposé une nou-
velle méthode de détection des rangées de culture appelée CR-Hough-SLIC. Cette méthode
applique dans un premier temps la transformée de Hough sur le squelette des 'image seg-
mentée. Les squelettes des rangées ont été utilisés car nous avons constaté qu’ils faisaient
ressortir la structure globale du champ, a savoir 'orientation, la périodicité et le nombre
de rangées avec peu de pixels. En plus de l'utilisation de la transformée de Hough, une
segmentation par superpixels a été employée pour identifier automatiquement les ran-
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gées de culture sans connaitre préalablement la distance inter-rang. Généralement, les
méthodes de détection des rangées de culture se répartissent en quelques catégories selon
leur principe de détection, comme la transformée de Hough, la régression linéaire, I’analyse
de taches (blob), la vision stéréoscopique ou les bandes horizontales. Mais ces méthodes
dépendent non seulement du prétraitement appliqué pour I'extraction de la végétation
mais également des paramétres qui leur sont propres. C’est la raison pour laquelle une
nouvelle méthode de détection des rangées de culture utilisant le deep learning a été pro-
posée (CRowNet). Cette méthode s’est montrée plus robuste face a des méthodes de la
littérature utilisant la transformée de Hough. De plus, contrairement a la majorité des
méthodes rencontrées, I'approche proposée n’exige pas de connaitre les caractéristiques
des rangées de culture (distance inter-rang, largeur des rangées de culture et orientation).

Une fois les rangées détectées, toute région connexe de végétation avec au moins un
pixel appartenant a ces rangées est considérée comme culture, mauvaises herbes dans le
cas contraire : c’est la méthode de détection des adventices inter-rang. Cette méthode ne
permet cependant pas d’identifier les adventices intra-rang.

A défaut de pouvoir détecter les adventices situées a I'intérieur des rangées de culture,
nous avons alors proposé d’utiliser une méthode de détection des adventices potentielles,
c’est-a-dire des régions de végétation qui sont en contact avec les rangées de culture détec-
tées et se distinguent beaucoup plus dans l'inter-rang par rapport a leurs voisines. Nous
sommes partis de I’hypothése que la présence d’une adventice & une position p donnée,
a l'intérieur d’une rangée de culture, va entrainer une perturbation de l'alignement des
plantes & cette position. Cette méthode a ainsi démarré par la création de superpixels sur
I'image segmentée puis pour I’étude des relations spatiales entre les superpixels en contact
avec les rangées détectées pour enfin détecter les adventices potentielles. La méthode s’est
montrée utile pour la détection des adventices trés proches des rangées de culture, avec
une certaine surdétection.

Pour améliorer la détection des adventices et gérer de maniére simultanée les adven-
tices intra-rang et inter-rang, nous avons exploré deux approches d’apprentissage : une
approche qui s’appuie sur les méthodes d’apprentissage machine classiques (sélection ma-
nuelle de descripteurs et de classifieurs) et une approche de deep learning qui utilise le
CNN (Convolutional Neural Network).

Pour ce qui est de la premiére approche d’apprentissage, nous savons que les indices de
couleur sont utiles pour faire la distinction entre végétation et arriére-plan (sol, cailloux,
...), mais ils deviennent moins efficaces lorsqu’ils sont utilisés pour classer les espéces de
plante. En effet, la couleur des mauvaises herbes et des feuilles des cultures est parfois
presque la méme. De plus, le résultat n’est plus fiable dans des conditions d’éclairage diffé-
rentes. Pour résoudre ce probléme, plusieurs caractéristiques de I'image ont été analysées :
des caractéristiques statistiques, de forme et de texture. Une procédure de sélection des
caractéristiques a été utilisée pour analyser les caractéristiques les plus appropriées a notre
problématique. Les algorithmes de classification utilisés sont le SVM et le Random Forest.
La deuxiéme approche d’apprentissage utilise le deep learning apparu recemment qui a
donné des résultats impressionnants dans différents problémes de classification complexes.
Cette approche a été naturellement exploitée, dans notre cas, en développant de nouvelles
méthodes basées sur les CNN et plus particuliérement les réseaux résiduels (ResNet).

Mais pour fonctionner correctement, ces deux approches d’apprentissage supervisé
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ont besoin de beaucoup de données d’apprentissage. Et pour une bonne optimisation des
modéles d’apprentissage profond, il est nécessaire d’avoir un grand nombre de données
étiquetées. Mais la création de grands ensembles de données agricoles comportant des
annotations au niveau des pixels est une tache qui prend énormément de temps. Compte
tenu de ce probléme de collecte de données labellisées, une nouvelle méthode de création
automatique de base d’apprentissage a été développée. Cette méthode utilise les adventices
inter-rang et potentielles pour former la base d’apprentissage. Pour évaluer cette base
d’apprentissage, des modéles ont été générés en utilisant les méthodes de machine learning
classiques et le deep learning (ResNet18).

Il en est ressorti que les résultats obtenus avec les données étiquetées de facon au-
tomatique et manuelle sont comparables. De plus, il a été constaté que méme si nous
parvenons a sélectionner les caractéristiques les plus appropriées pour identifier les mau-
vaises herbes dans un champ, il est peu probable que ces caractéristiques soient adaptées
a un autre champ avec un type de culture différent. Il a été également remarqué que les
caractéristiques considérées comme meilleures par un classifieur ne sont pas nécessaire-
ment les meilleures pour un autre. Un autre constat établit aussi que, dans les champs,
d’une année a 'autre, il est possible de trouver de nouvelles espéces de mauvaises herbes
et le niveau de croissance des plantes peut parfois entrainer une confusion entre les mau-
vaises herbes et les cultures, ce qui doit conduire a une nouvelle collecte de données sur les
mauvaises herbes/cultures et a une nouvelle sélection de caractéristiques. Ainsi, pour une
classification efficace, il serait intéressant d’utiliser un outil capable de générer automati-
quement des échantillons et des caractéristiques pertinentes pour détecter les mauvaises
herbes, d’ou I'intérét d’utiliser un apprentissage profond avec un étiquetage non supervisé.

Cependant si peu d’adventices inter-rang ou d’adventices potentielles sont détectées,
le réseau du deep learning devient difficilement utilisable a cause d’un déséquilibre énorme
dans la base de données d’apprentissage. Nous avons alors proposé une derniére méthode
qui consiste a collecter de fagon non supervisée uniquement des échantillons de plantes
contenus dans les rangées de culture. A 'aide d’un réseau d’apprentissage profond, les
caractéristiques de ces échantillons sont ensuite extraites puis placées en entrée d’un clas-
sifieur a classe unique (one-class classifier). Le modéle ainsi généré a partir de ce classifieur
a été utilisé pour la détection des mauvaises herbes sur ’ensemble des images. Les résul-
tats ont montré qu’avec des jeux de données non supervisés collectés dans une image
orthomosaiquée, nous sommes capables, avec un SVM a classe unique, de détecter des
anomalies (mauvaises herbes) dans la méme image avec un AUC allant de 0.715 a 0,85
en fonction du taux d’infestation en adventice, et de la qualité de 'image. Les résultats
ont été comparés avec ceux obtenus avec le ResNetl8 sur les données des deux classes
étiquetées de facon supervisée. La différence obtenue est de 10 % pour les images trés
infestées dans l'inter-rang et moins de 7% pour celles faiblement infestées.

Dans les travaux futurs, il serait intéressant de renforcer la phase de segmentation des
plantes lors de la détection des rangées de culture avec la méthode CR-Hough-SLIC car
elle en dépend fortement. Parfois & cause de la topologie du sol les rangées de culture ne
sont pas linéaires, c’est pourquoi on souhaite dans les perspectives améliorer la robustesse
des méthodes de détection des rangées de culture. De plus, méme si le CRowNet a prouvé
son efficacité sur les deux bases de données employées pour le test, il serait souhaitable,
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dans l'avenir, de simplifier sa structure globale en proposant une architecture de réseau
convolutionnel simple et plus robuste, combinant les phases d’extraction de végétation
et de localisation précise des rangées de culture. Certes, la sélection automatique des
échantillons d’adventices dans l'inter-rang et de la culture dans I'intra-rang ont permis
d’obtenir des résultats comparables & ceux obtenus avec des données étiquetées manuelle-
ment, mais pour renforcer cette approche, nous proposons d’exploiter les récentes avancées
du deep learning sur la génération de données artificielles. Cela permettra de renforcer
la base d’apprentissage pour une détection plus robuste et toujours automatique des ad-
ventices. Etant données que les doses d’herbicide utilisées sont en corrélation avec le type
d’adventices, il serait utile de les reconnaitre et de les catégoriser aprés détection.

Dans les perspectives, nous pensons également a des études qui permettront d’évaluer
non seulement I'impact du niveau de croissance des plantes sur les performances des mé-
thodes développées, mais aussi 'impact des erreurs de détections de rangées de culture
dans la formation de modéle a partir de données collectées de fagon non supervisée.

L’ensemble des méthodes seront intégrées dans un outil de traitement rapide et doté
d’une interface adaptée aux utilisateurs. Ainsi des cartes d’infestations géoréférencées
seront générées en fonction des besoins : désherbage par zone ou par plante. Le désherbage
par zone fait allusion a I’utilisation des tracteurs pour pulvériser par zonage en fonction du
taux d’infestation en adventices tout en réduisant au mieux les fréquences de fermeture et
d’ouverture des vannes de pulvérisation. Le désherbage par plante correspond a la carte
obtenue en sortie des méthodes de traitement d’images, qui peut étre utilisée par des
robots désherbeurs utilisant des actions mécanisées ciblées.
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Annexe A

Fonctionnement des réseaux de

neurones artificiels

Un réseau de neurones est une association en graphe plus ou moins complexe d’objets
élémentaires (les neurones formels). Le réseau se distingue par I'organisation du graphe,
c’est & dire nombre de neurones, présence ou non de boucle de retro-action. Pour les
réseaux a une couche, les neurones sont tous connectés aux entrées tandis que pour les
réseaux a plusieurs couches (perceptron multicouches), certains neurones sont connectés
aux sorties d’autres neurones.

A.1 Neurones formels

Comme pour un neurone biologique, un neurone formel est caractérisé par un état
interne Yi,.4e, des signaux d’entrée X, X, ...X,, et une fonction d’activation . Pour un
neurone J la sortie Y est représentée par I’équation A.1.

Y = 9,(Z)) (A.1)

. ) n .
avec Z; =b; + Y | Tpwji

X1 ~
. —Y
X, Pj
Fonction
d’activation
Xn

FiGURE A.1 — Exemple de neurones ou de perceptron a une couche cachée.

La fonction d’activation opére une transformation d’une combinaison affine des signaux
d’entrée. Chaque neurone dispose d’un vecteur poids [wj1, wjs, ..., wj,| dont les valeurs sont
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estimées dans la phase d’apprentissage. Ils constituent "la mémoire" ou "connaissances
reparties" du réseau. Les types de neurones se distinguent par la nature ¢ de leur fonc-
tion d’activation (sigmoide, linéaire, seuil, ...). Mais les plus utilisées restent le modéle
linéaire (ReLu ou rectified linear unit en anglais) et la fonction sigmoide. Ces deux fonc-
tions doivent leurs succés a leurs capacités d’adaptation aux algorithmes d’apprentissage
impliquant une retropropagation du gradient grace a leurs fonctions d’activation qui sont
différentiables.

A.2 Perceptron multicouche (MLP)

Un perceptron multicouche est composé de plusieurs couches de discriminant linéaires
(neurones) successives dont chaque couche permet de projeter les données dans un nouvel
espace. Contrairement au réseau a une couche (perceptron), le perceptron multicouche
permet de classer des données qu’elles soient linéairement ou non linéairement séparables.

Le MLP est composé de 3 types de couches de neurones (Figure A.3) : la couche
d’entrée, les couches intermédiaires ou cachées et la couche de sortie.

Couche 1ére couche 2éme couche ;
dentrée cachée cachée Couche de sortie

~< },

FIGURE A.2 — Perceptron multicouche a deux couches cachées et une couche de sortie.

— Une couche d’entrée qui recoit le signal d’entrée

— Une couche de sortie fournit la réponse du réseau

— Une couche intermédiaire est composée de neurones connectés en entrée a chacune

des couches précédentes et en sortie a chaque neurone de la couche suivante.
Plus les couches intermédiaires sont nombreuses plus le réseau est complexe et difficile a
entrainer, cependant, il peut étre capable de fournir un résultat robuste, il faut toutefois
faire attention aux problémes de sur-apprentissage (overfitting).

En fonction de la topologie des couches, différentes frontiéres de décisions peuvent étre
obtenues (Figure A.2), ceci lui a valu le nom d’approximateur universel [37]. Un réseau
avec une seule couche cachée posséde des frontiéres convexes et un réseau avec deux ou
plusieurs couches posséde des frontiéres concaves.

Le MLP est souvent utilisé dans des problémes d’apprentissage supervisé. Le principe
est d’apprendre les poids des classifieurs (neurones) pour rendre les problémes linéairement
séparables.
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FIGURE A.3 — Exemples de frontiéres de décision : (a) convexe ouverte; (b) convexe
fermée ; (c) concave ouverte; et (d) concave fermée.

Lors de 'apprentissage dans un premier temps, les entrées sont propagées vers ’avant
jusqu’a obtenir une sortie calculée par le réseau. La seconde étape compare la sortie
calculée a la sortie réelle connue ou cible. On modifie alors les poids de telle sorte qu’a
la prochaine itération, ’erreur commise entre la sortie calculée et connue soit minimisée.
On rétro-propage alors I'erreur commise vers I’arriére jusqu’a la couche d’entrée tout en
ajustant les poids des différents neurones. Le processus est répété jusqu’a obtenir une
erreur de sortie considérée comme négligeable (convergence). L’algorithme d’optimisation
le plus simple est la descente de gradient, dont le principe est de partir d’un point aléatoire
puis de se déplacer dans la direction de la plus forte pente.

A.2.1 Descente du gradient

La descente de gradient est un algorithme d’optimisation itératif du premier ordre
permettant de rechercher le minimum d’une fonction. Par définition, le gradient donne
la direction (locale) de la plus grande pente. Pour trouver un minimum local par cette
méthode, on se dirige vers la direction opposée au gradient.

Il existe deux facons de mettre a jour les poids :

— La premiére fait des mises a jour a chaque fois qu'un échantillon d’apprentissage
est utilisé, cette méthode est appelée descente de gradient stochastique. Dans le
cas de grosse quantité de données une mise a jour par lot ou batch en anglais est
utilisée. Le but de cette derniére est d’appliquer la mise a jour aprés chaque N
échantillons. Le cas stochastique est un cas particulier avec N= 1;

— La deuxiéme attend d’avoir évalué I’ensemble des échantillons pour faire une mise
a jour a partir de la moyenne des pertes.

La premiére est considérée plus efficace lorsqu’on a un grand ensemble de données

d’entrainement.

En prenant comme exemple le réseau de la figure A.1, faire un apprentissage avec ce
réseau consiste a apprendre les poids du neurone afin que la sortie prédite (Y') soit proche
de celle visée (Y') pour les entrées Xy, Xo, ..., X,,.

Une fonction de perte & est calculée pour évaluer dans quelle mesure nous sommes
proches ou non de I'objectif (I'erreur). En utilisant 'erreur quadratique moyenne la perte
est exprimée par ’équation A.2.

§Y.T) = (v -7 (A.2)
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La propagation avant de ce réseau correspond au résultat de ’équation A.2. A T'aide
de la régle de retropropagation du gradient les poids sont mis & jour. Ainsi la dérivée de
la perte est calculée dans le but d’ajuster chaque poids en fonction de son influence sur
la sortie. La mise & jour est effectuée par la régle présentée sur les equations A.3 et A.4.

dg
Wj; = Wj; — Oédw” (A3)
ji
dg
bj = bj - OJ% (A4)

J

« est une constante positive appelée taux d’apprentissage. Elle permet d’ajuster empi-
riquement les poids. Si « est trop grande, 'algorithme n’est pas stable et oscille autour
d’une solution, et si « est trop petite, un trés grand nombre d’itérations sera nécessaire
pour converger vers la solution. En fonction du signe du gradient, chaque poids est soit
augmenté ou diminué. Les processus de propagation avant et de retropropagation sont
répétés jusqu’a la convergence de 'erreur d’apprentissage.

Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

2
W 1

2
w 1

FIGURE A.4 — Exemple d’un réseau de neurones avec 2 entrées, 1 couche cachée composée
de 2 neurones et 1 couche de sortie a 1 neurone.

Maintenant considérons le réseau de neurone de la figure A.4. Nous laisserons n, in-
diquer le nombre de couches dans notre réseau; ainsi n., = 3 dans notre exemple. Nous
marquons la couche ¢ comme C., donc la couche C est la couche d’entrée, et la couche C,,,
la couche de sortie. Notre réseau neuronal a des paramétres (W, ) = (WM, it W2y,
[c]

ot nous écrivons W

le neurone ¢ dans la couche c et le neurone j dans la couche c+ 1. De plus, b}c] est le biais

pour désigner le paramétre (ou poids) associé a la connexion entre

associé au neurone j de la couche c+1. Ainsi, dans notre exemple, nous avons Wl € R2x2,
et W € R™2. Notez que les biais n’ont pas d’entrées ou de connexions qui y entrent.

De plus, chaque sortie de neurone j dans la couche c¢ sera noté ag-c} et soit également zj[c]

la somme pondérée totale des entrées du neurone j de la couche ¢, y compris le terme de
biais.
Propagation avant

Pour la propagation avant

70 =W, W o) o = ) A5)

104



A.2. PERCEPTRON MULTICOUCHE (MLP)

72 = wix, + wiix, + ol = o = o(22) (A.6)

78 = wal £ wia 1o = 7 = o = oB(2) (A7)

De facon plus compacte les équations A.5-A.7 s’écrivent :

Z8 = whlx 42 = o2 = 2 (712 (A.8)

ZB — kgl L pll o Y =B = gp[?’](Z[B’]) (A.9)

Pour une formulation généralisée les entrées du réseau sont considérées comme les sor-
ties des neurones de la couche c=1 et peuvent donc étre représentée par all. En assumant
que les neurones ont la méme fonction d’activation ¢ on obtient :

ZleH ] = Wwldgld 4 pld = ¥ = gletl] = (Zlet) (A.10)

Retropropagation

En supposant que ’ensemble d’apprentissage utilisé est composé de m observations
(échantillons d’apprentissage) X ¥} dont chaque échantillon est accompagné par sa vérité
terrain correspondante Y* avec k allant de 1 & m. Lors de I’apprentissage 1’ajustement
des poids se fait par descente de gradient. Pour une observation X et sa sortie Y, la
fonction de cotit est définie par I’équation A.11.

§.V) = (¥~ V) (A11)
Une fois la propagation avant effectuée, ensuite, pour chaque neurone j de la couche
¢, la perte est calculée pour mesurer de combien ce neurone influence 'erreur global du
réseau. Pour un neurone de la couche de sortie, on peut mesurer directement la différence
entre l'activation du réseau et la valeur de la vérité terrain. En détail, voici I'algorithme
de rétropropagation :
Calculons d’abord I'impact des poids de la couche 2 (W) sur 'erreur £(Y, ?)

SEY,Y)  o¢ s se al 5zZB1 ge 6zP N

SR~ 3al 5P~ 5al 525 s E — 528 517 (A-12)

L’équation A.12 est obtenue par utilisation du théoréme de dérivation des fonctions
composées. On note aussi dans cette équation il est important d’avoir une fonction d’ac-

o - 3
tivation dérivable (2%5).

578 s(wWHal 4 o)

oW oW

(A.13)

Alors :
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A.2. PERCEPTRON MULTICOUCHE (MLP)

BEY.Y) _ 06
SW 2] VAL
Calculer les dérivées partielles peut étre ardu si nous avons une multitude de couche dans
le réseau. Ce calcul est facilité en utilisant la régle de dérivation en chaine. La dérivation
en chaine consiste a utiliser le fait que la dérivée pour un neurone a la couche ¢ peut étre
calculée a partir de la dérivée des neurones connectés a la couche ¢ + 1.

(A.14)

swia — @ szl

L’impact du poids ¢ au neurone j a la couche c et des biais b des neurones j est calculé.

(A.15)

SEY,Y) g ¢

A Sl A A.16)
ERE Ay =S (
oW 0Z;
E(Y,Y 5
gc(SbEd ) - 5Z[§+1} (A17)
J J
Ainsi en utilisant la régle de mise a jour on obtient :
0§
Wi = wld — a0l (A.18)
ji ji i et
0§
b =l — o A19

Les processus de propagation avant et de retropropagation sont répétés jusqu’a la
convergence ou obtention d’un minimum. Méme si cette méthode est capable de résoudre
la plupart des problémes rencontrés en apprentissage profond, quelques faiblesses sont
cependant a signaler, notamment sa convergence lente et son risque de tomber sur un
minimum local.

Dans le but d’accélérer la convergence de la descente du gradient un élément temporel
est rajouté et qui s’accumule a chaque itération, ainsi il permet de réduire les risques de
rester bloquer sur un minimum local : C’est le principe du SGDM ou descent de gradient
stochastique avec momentum [105].
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Annexe B

Résultats détaillés de 'apprentissage

machine

107



TABLE B.1 — SVM avec des noyaux gaussien (RBF) et linéaire sur les données supervisées
et non supervisées dans le champ de haricot.

Supervisé Non Supervisé Supervisé Non Supervisé

SVM (RBF) SVM (RBF)  SVM (Linéaire) SVM (Linéaire)
Color 0,47237 0,57079 0,56903 0,573
Gabor 0,49098 0,49563 0,5024 0,51724
HOG 0,58354 0,56521 0,54243
Haralick 0,63161
Edensity 0,49811 0,5164 0,51644 0,54746
Geo3 0,50488 0,49044 0,4796 0,47774
HOG-color 0,68783 0,63849 0,58026 0,58963
Gabor+Color 0,63996 0,61249 0,58926 0,59126
Geo3+Color 0,5742 0,58823 0,57127 0,56203
Hara+Gabor 0,63343 0,60919 0,58716 0,56527
Hara-+HOG 0,70992 0,61503 0,58771 0,55378
Hara-+Color 0,71908 0,67668 0,60469 0,61458
Hara+Edensity+Geo3 0,70409 0,62767 0,61222 0,57037
Color+Edensity+Geo3 0,60019 0,60622 0,57275 0,5717
Color+HOG+Gabor 0,72293 0,64645 0,5966 0,60074
Hara+Color+HOG-+Gabor 0,76587 0,67111 0,61514 0,61376
HOG+Color+Hara 0,76575 0,67021 0,61339 0,61781
Tous les descripteurs 0,78759 0,68923 0,63897 0,63041
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TABLE B.2 — Résultat du random forest (RF) avec 100 et 200 arbres sur les données
supervisées et non supervisées dans le champ de haricot.

Supervisé Non Supervisé Supervisé Non Supervisé
100 100 200 200
Color 0,63904 0,61526 0,63482 0,61623
Gabor 0,51561 0,52369 0,51934 0,51743
HOG 0,63649 0,57038 0,6426 0,58086
Haralick
Edensity 0,5165 0,52892 0,51409 0,52153
Geo3 0,49911 0,44673 0,49663 0,44555
HOG++color 0,65981 0,6139 0,66267 0,61979
Gabor+Color 0,6496 0,60695 0,64806 0,61028
Geo3+Color 0,64536 0,6158 0,64054 0,61519
Hara+Gabor 0,65174 0,63698 0,65155 0,63703
Hara+HOG 0,69302 0,63103 0,69568 0,63032
Hara+Color 0,67921
Hara+Edensity+Geo3 0,68637 0,63669 0,68195 0,64054
Color+Edensity+Geo3 0,66198 0,62047 0,66109 0,62445
Color+HOG+Gabor 0,66767 0,6168 0,66529 0,61745
Hara+Color+HOG-+Gabor 0,69253 0,63749 0,69407 0,63975
HOG+Color+Hara 0,69639 0,63771 0,69728 0,6442
Tous les descripteurs _ 0,63593 _ 0,64004
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TABLE B.3 — SVM avec des noyaux gaussien (RBF) et linéaire sur les données supervisées

et non supervisées dans le champ d’épinard.

Supervisé  Non Supervisé Supervisé Non Supervisé
Descripteurs SVM (rbf) SVM (rbf) SVM (Linéaire) SVM (Linéaire)
Color
Gabor
HOG
Haralick
Edensity
Geo3
HOG++-color 0,93949 0,90958 0,94982 0,87157
Gabor+Color 0,94277 0,90438 0,95404 0,82706
Geo3-+Color 0,92657 0,90079 0,94751 0,84222
Hara+Gabor 0,91862 0,83887 0,88194 0,833
Hara+HOG 0,88109 0,85643 0,85656 0,81148
Hara+Color 0,95904 0,93638
Hara+Edensity+Geo3 0,91588 0,83169 0,84398 0,79524
Color+Edensity+Geo3 0,93866 0,91014 0,9498 0,89175
Color+HOG+Gabor 0,94867 0,88843 0,87713
Hara+Color+HOG-+Gabor 0,96252 0,89054 0,9537 0,89915
HOG+Color+Hara 0,95997 0,90346 0,95104 0,88296
Tous les descripteurs ~ 0,96781 0,38562 0,95441 0,89997
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TABLE B.4 — Résultat du random forest (RF) avec 100 et 200 arbres sur les données
supervisées et non supervisées dans le champ d’épinard.

Supervisé Non Supervisé Supervisé Non Supervisé

Descripteurs

Color 0,81356

Gabor 0,64615 0,79046 0,6542 0,7923
HOG 0,81727 0,80295 0,8209 0,7941
Haralick 087846 [ 0,90099  0,8776 0,9038
Edensity 0,50406 0,62688 0,4928 0,6204
Geo3 0,68025 0,78811 0,6722 0,773
HOG++color 0,93627 0,85608 0,94286 0,8602
Gabor+Color 0,94782 0,91452 0,94601 0,91205
Geo3+Color 0,95044 0,88034 0,95229 0,89318
Hara+Gabor 0,89185 0,90871 0,88547 0,91633
Hara+HOG 0,91511 0,93529 0,91546 0,93894
Hara+Color 0,96165 0,91687 0,959 0,92697
Hara+Edensity+Geo3 0,85631 0,94857 0,8479 0,94997
Color+Edensity+Geo3 0,95018 0,91607 0,94513 0,91075
Color+HOG+Gabor 0,95217 0,93982 0,95207 0,93784
Hara+Color+HOG+Gabor 0,94586 ‘
HOG+Color+Hara 0,95461 0,93906 0,96275 0,93325
Tous les descripteurs _ 0,95147 _ 0,95468
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Mamadou Dian BAH

Détection des Adventices par imagerie aérienne

Résumé :

Dans le contexte agricole actuel, il est nécessaire de réduire I'utilisation des produits
phytosanitaires contre les mauvaises herbes. Le désherbage localisé présente une
alternative prometteuse pour limiter les codts et I'impact environnemental. Cependant, la
localisation automatique des adventices n’est pas une tache facile car elle présente
plusieurs défis scientifiques et technologiques. L'objectif de cette thése est de proposer
des méthodes de traitement d'images et d’intelligence artificielle pour la localisation des
adventices en grandes cultures. Dans ce cadre, nous avons abordé deux problématiques,
la détection des rangées de culture et la détection des adventices. Deux méthodes ont été
proposées pour la détection des rangées de culture. La premiere méthode combine la
transformée de Hough et l'algorithme de regroupement linéaire itératif SLIC. La deuxiéme,
quant a elle, utilise une approche totalement nouvelle basée sur I'apprentissage profond.
Ces deux méthodes ont été utilisées pour détecter les adventices inter-rang et celles qui
sont en contact avec les rangées de culture. Pour tendre vers une meilleur efficacité, deux
nouvelles méthodes de détection d’adventices par apprentissage machine, entierement
automatiques ont été développées. L'originalité de ces méthodes est que I'apprentissage
est effectué sur des données annotées automatiquement. La premiere méthode est basée
sur l'apprentissage profond tandis que la seconde génére des modeéles a partir de
descripteurs profonds et un classifieur a classe unique. Les résultats obtenus sur des
données réelles montrent I'intérét des approches proposeées.

Mots clés : détection d’adventices, détection des rangées de cultures, apprentissage
profond

Weed Detection by Aerial Imagery

Summary :

In the current agricultural context, there is a need to reduce the use of pestcide for weed

control. Localized weed control presents a promising option to limit costs and en-
vironmental impact. However, automatic weed detection is not an easy task and presents
several scientific and technological challenges. The objective of this thesis is to propose
Image processing and artificial intelligence methods for weed detection in field crops. Wi-
thin this framework, we addressed two issues, crop row detection and weed detection.
Two methods were proposed for crop row detection. The first method combines the Hough
transform and the simple linear iterative clustering SLIC. The second one uses a
completely new approach using deep learning. Both methods were used to detect inter-
row weeds and weeds in contact with crop rows. To achieve greater efficiency, two new
fully automatic machine learning weed detection methods have been developed. The
originality of these methods is that learning is carried out on automatically annotated data.
The first method is based on deep learning while the second method generates models
from deep features and one-class classifier. The results obtained on real data show the
interest of the proposed approaches.

Keywords : weed detection, crop row detection, deep learning
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