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INTRODUCTION

Présentation du groupe Signal et Images du laboratoire IMS

Observer les cultures: pourquoi et comment?



Laboratoire IMS
Groupe Signal  & Image

IMS – UMR CNRS n°5218

http://www.vernon-visite.org/pics/autres/ariane.jpg
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350 permanent staff:
- 135 researchers , Prof and assist. Prof
- 150 PhD and post-doctoral fellows
- 65 technical staff

Budget : 20M€

11 research groups, among which the Signal & Image group

Signal & Image group: 18 permanent staff
- 14 Prof or Assist Prof, 4 researchers
- 15 PhD students and post-doctoral fellows

Laboratoire de l’Intégration 
du Matériau au Système



A large expertise large signal and image processing
- Modelisation, Inference, Optimisation, Sampling
- multi-dimensionnal and multiscale problems, static or dynamic
- Inverses problems, characterisation, filtering, decision, transmission

Signal & image: Two sub groups
- SPECTRAL : Statistics for digital communications, Radar, and GNSS
- MOTIVE : MOdels, Textures, Images, VolumEs

Long term industrial partnerships
- Safran,Total
- CEA-LETI, Thales, Telespazio, I’Sea, ST Micro, VitiRover…

Signal & Image 
research group



4 professors and assistant professors, 1 R&D engineer

Lionel Bombrun
Statistics, 

Images analysis

Jean-Pierre Da Costa
Statistics, 

Images analysis

Christian Germain
Computer science, Images 

analysis

Gilbert Grenier
Precision Agriculture,

Agricultural engineering

Barna Keresztes
Embedded vision, 

image analysis

Bordeaux Sciences Agro staff 
among Signal & Image

Focused on computer vision, proximal and remote sensing
for Precision Agriculture



Observer les cultures: pourquoi?

• Piloter
– Mesurer la phénologie, la maturité

– Estimer le rendement, la production

• Moduler (Agriculture de précision)
– Qualité des produits alimentaires

– Apport raisonné des engrais

– Réduction des intrants phyto (maladies)

– Désherbage mécanisé

• Contrôler
– Respect des surfaces déclarées

– Occupation du sol



Observer les cultures: comment?

• Vecteur

– Satellite

– Aerien

– Terrestre

– Pas de vecteur

• Capteurs

– Optique (Visible + NIR / Mono multi hyper spectral)

– Thermique 

– Radar



Capteurs: Comportement spectral des végétaux

Source: http://www.rncan.gc.ca/sciences-terre/geomatique/imagerie-satellitaire-photos-aeriennes/imagerie-satellitaire-produits/9272

Pic vert

Pigments

B
le

u
V

er
t

R
o

u
ge

Structure 
cellulaire

Eau

Absorption 
Chlorophylle

Plateau 
NIR

Absorption
Eau

Longueur d’onde (microns)

Proche Infra Rouge Infra Rouge Intermédiaire

Infra Rouge Thermique

TeraHertz



Capteurs optiques.…
En pratique on utilise:

– La spectrométrie NIR (maturité);

– La fluorescence (maturité, maladie);

– L’imagerie multispectrale couleur (RGB) et infrarouge 
RGB+NIR.

Mais aussi (de façon émergente):
– L’imagerie hyperspectrale NIR;

– L’imagerie thermique (comportement hydrique);

– La spectrométrie et l’imagerie hyperspectrale SWIR;

– Le Lidar ou l’imagerie RGB+D (=>3D) 
ou la photogrammétrie.

Caméra multispectrale
http://www.tetracam.com

Caméra hyperspectrale

www.agrotic.org



Les vecteurs associés aux capteurs
Deux grandes familles d’approches.

• Capteurs Fixes: 
– Capteurs en réseau; 1 mesure/capteur

• Capteurs Mobiles: 
– Piéton; 1 mesure par prélèvement, 

– Rover, engins agricoles; 1 pixel =>mm
– Drone; 1 pixel => cm
– ULM, Avions, Hélicoptères; 1 pixel => dm 
– Satellites; 1 pixel => m , dam

En plus de la résolution spatiale, il faut 
considérer la fréquence de revisite 
et la souplesse d’utilisation

http://www.fly-n-sense.com

https://pleiades.cnes.fr/

Univ. Vigo

https://fruitionsciences.com



TELEDETECTION

Vecteurs, capteurs, outils méthodologiques

Applications Forêts cultivées

Applications Parcs Ostréicoles



Télédétection 

• Vecteurs : 
– Principalement satellitaire 
– marginalement aérienne et drone

• Capteurs:
– Panchromatique, Multispectral, Hyperspectral, Radar

• Thématiques
– Forêt cultivée: parcellaire, âge
– Parc ostréicoles: culture, friche
– Vigne: Parcelles, Rangs

• Outils méthodologiques
– Classification de textures
– Des dépendances spatiales aux dépendances spectrales, 

polarimétriques, temporelles…



Télédétection

• Analyse de texture, satellites optiques et Radar

– Des matrices de cooccurrences aux ondelettes

– Application Forêts Cultivées

– Application Parc ostréicoles

• Généralisation aux covariances

– Variétés Riemaniennes, covariance  et Deep Learning

• Autres travaux:

– Imagerie hyperspectrale (cépage vigne)

– Détection de rangs de vigne Drone vs aérien



Thèse d’Olivier REGNIERS 2014

Analyse de texture pour la cartographie d’occupations 
du sol par télédétection très haute résolution

Application à la forêt, et aux parcs ostréicoles 



Contexte – Image de télédétection optique THR (panchromatique)

15 m (Landsat) 5 m (SPOT) 0,5 m (Pléiades)

Haute Résolution Très Haute Résolution

Complexité de l’information augmente

Structures géométriques + Organisation spatiale

Méthodes orientées objet

 Analyse texturale

Méthodes orientées pixel

1



Contexte – Image de télédétection optique THR

Exemples d’occupations du sol texturées

vigne parcelle agricole
labourée

verger culture céréalière

peupleraieforêt cultivée zone urbainetables ostréicoles

2



Contexte – Analyse texturale

Statistiques sur l’analyse 
spatiale des niveaux de gris

Matrice de co-occurrence
Variogrammes

Méthodes structurelles

LBP – Local Binary Patterns

Méthodes par filtrage 
fréquentiel

Transformée de Fourier
Filtres de Gabor

Transformée en ondelettes

Méthodes par modélisation

Modèles Markoviens
Modèles de Gibbs

Modélisation probabiliste des sous-
bandes d’ondelettes

Modélisation univariée de la distribution marginale des coefficients
 GGD[Do & Vetterli, 2002]

Modélisation multivariée de la distribution jointe des coefficients
Modèles SIRV [Bombrun et al., 2011]
 Copules [Stitou et al., 2009]

Evaluation du potentiel des 
modèles multivariés pour la 

classification d’images de 
télédétection optiques THR

Forêt Vigne Parcs 
ostréicoles

3



Méthodes et applications

1 – Méthodes d’analyse des textures

- Matrices de co-occurrence des niveaux de gris

- Modélisation multivariée des sous-bandes d’ondelettes 

2 – Méthodes d’évaluation des modèles

- Indexation d’images

- Classification supervisée

A – Application FORET

B – Application PARCS à HUITRES

4
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GLCM = Nombre d’occurrences de toutes les paires de valeurs de niveaux de gris 
situées à une distance d dans l’image dans une direction dx,dy

Vecteur de descripteurs texturaux

 Signature texturale

Descripteurs d’Haralick

Méthode de référence : Matrice de co-occurrence (GLCM)
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Transformée en ondelettes discrète (DWT)

 Combinaison de filtres passe-haut (H) et passe-bas (L)

 Sous-bandes d’ondelettes orthogonales et indépendantes

 Représentation multi-échelles et multi-orientations du contenu fréquentiel

 Limitée en termes de sélectivité directionnelle (3 orientations) et d’invariance à la translation

Ondelette dyadique  sous-échantillonnage d’un facteur 2 à chaque échelle

Ondelette-mère =     Daubechies db4

Autres transformées en ondelettes : ondelettes stationnaires, pyramides orientées, etc.

Transformée en ondelettes

6



Modélisation probabiliste des sous-bandes d’ondelettes

DWT – db4
Nombre échelles = 2

1ère échelle

2ème échelle

k1 =

k2  =

kN =

…

N vecteurs k d’observation de la 
dépendance spatiale

N réalisations d’un processus 
aléatoire multivarié

=

7



Modélisation probabiliste des sous-bandes d’ondelettes
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Stratégies d’évaluation des performances de classification

Avec vérité-terrain Sans vérité-terrain

k plus proches voisins (k-NN), maximum de vraisemblance (ML), machine à vecteurs de support (SVM)
12



Thématique Forêt – Contexte

Forêt des Landes de Gascogne

 106 hectares
 forêt mono-spécifique équienne
 90% de pins maritimes cultivés
 organisation parcellaire morcelée
 séquelles de la tempête Klaus (2009) et de la tempête 
Martin (1999)

Forêt des Landes de Gascogne

14



Thématique Forêt – Contexte

Corrélation entre variables de structures forestières et 
distribution spatiales des arbres 

 GLCM
- Epicéas [Kayitakire et al., 2006]

- Peupliers [Lévesque & King, 2003]

- Pins maritimes [Béguet et al., 2014]

Evaluation des modèles multivariés sur sous-bandes d’ondelettes pour la classification 
d’âges de peuplements forestiers (forêt mono-spécifique de pins maritimes)

15



Thématique Forêt – Données Image

Pléiades

24/06/12

Pléiades

08/08/12

Pléiades

20/02/13

GeoEYE-1

03/04/13

Angle d’incidence 27,5° 15° 22° 20,5°

GSD PAN 0,83 m 0,74 m 0,78 m 0,45 m

Elévation solaire 66° 59,5° 32,5° 49°

3 images Pléiades (RTU programme ORFEO – CNES)

1 image GeoEYE-1 (Telespazio – EarthLab)

 Résolution spatiale PAN = 0,5 m

16



Thématique Forêt – Base de données de patchs de texture

ATTENTION : âge peuplements = variable continue

Seconde base de données

Evaluation des 
performances des 

modèles en indexation


Base de données réalisée par photo-interprétation (dimension patchs = 256 x 256 pixels)

Estimation de l’orientation par un tenseur de structure

Sensibilité à l’anisotropie

17

BD

BDrot



Thématique Forêt – Applications des méthodes

GLCM

Modèles multivariés

Sélection des descripteurs par ACP

 homogénéité, entropie, corrélation, moyenne

Descripteurs moyennés sur 4 orientations (0°, 45°, 90°, 135°)

 Invariance à la rotation

Sélection de la distance entre paires de pixels

 Distance de 2 pixels plus performante

Pléiades 08/08/12 Pléiades 20/02/13

Transformée en ondelettes discrète (DWT)

2 échelles x 3 orientations = 6 sous-bandes

Dimension sous-bandes échelle 1 = 128 x 128, échelle 2 = 64 x 64

Voisinage de dépendance spatiale = 3 x 3

18



Thématique Forêt – Base de données de référence

Classe d’âge 1 : peuplements de 0 à 9 ans

Classe d’âge 2 : peuplements de 10 à 19 ans

Classe d’âge 3 : peuplements de plus de 19 ans

Contours de 179 peuplements (coupe-rases incluses)
 0 à 50 ans par tranche d’âge de 5 ans

20



Thématique Forêt – Modalités de caractérisation des peuplements

Dépendance spatiale SP Dépendance couleur COL

SP+COL : Dépendance spatiale SP + Dépendance couleur COL

SProt : Dépendance spatiale après rotation

SProt+COL : Dépendance spatiale après rotation 
+ Dépendance couleur

Sensibilité à 
l’anisotropie

Comparaison de deux classifieurs :

k-NN vs SVM

21

Image panchromatique Image multispectrale

SP

SProt



Thématique Forêt – Résultats de classification k-NN (k = 5)

Classe 

d’âge 1

Classe 

d’âge 2

Classe 

d’âge 3

Coupe-

Rase
OA

SP 73.24 63.86 94.55 56.62 73.47

COL 66.06 73.69 81.3 32.5 68.89

SP+COL 72.47 79.66 86 47.87 75.57

SProt 83.09 69 82.1 47.37 75.24

SProt+COL 86.91 79.62 85.35 50.75 81.07

Producer’s Accuracy par classe – modèle SIRVgauss

Meilleures performances avec modèle SIRVgauss

Meilleures performances des modèles multivariés (SP)

 Seuil de distance faible (k = 5)

 Textures des peuplements hétérogènes

Effet synergétique de la dépendance couleur et de la 
rotation (SProt+COL)

Meilleure capacité des modèles multivariés (SIRVgauss) à capturer des motifs texturaux complexes

 Caractéristiques propres à chacune des classes

22

OA = Overall Accuracy

Classe 

d’âge 1

Classe 

d’âge 2

Classe 

d’âge 3

Coupe-

Rase
OA

SP 73.24 63.86 94.55 56.62 73.47

COL 66.06 73.69 81.3 32.5 68.89

SP+COL 72.47 79.66 86 47.87 75.57

SProt 83.09 69 82.1 47.37 75.24

SProt+COL 86.91 79.62 85.35 50.75 81.07



Thématique Forêt – Résultats de classification SVM
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expNoyau Gaussien

Meilleure discrimination des classes anisotropes

Meilleure valorisation des paramètres de la dépendance 
couleur

Confusion liée à l’anisotropie réduite + valorisation de la dépendance couleur par l’utilisation des SVMs
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Classe 

d’âge 1

Classe 

d’âge 2

Classe 

d’âge 3

Coupe-

Rase
OA

SP 91.68 78.76 85 40 81.55

COL 94.53 75 71.1 7.37 75.5

SP+COL 93.47 84.65 84.25 39.37 83.89

SProt 91.91 79.17 67.15 34.62 77.37

SProt+COL 94.18 84.1 84.4 39.62 84.02

Producer’s Accuracy par classe – modèle SIRVgauss

OA = Overall Accuracy

Modèle SIRVgauss toujours plus performant

Classe 

d’âge 1

Classe 

d’âge 2

Classe 

d’âge 3

Coupe-

Rase
OA

SP 91.68 78.76 85 40 81.55

COL 94.53 75 71.1 7.37 75.5

SP+COL 93.47 84.65 84.25 39.37 83.89

SProt 91.91 79.17 67.15 34.62 77.37

SProt+COL 94.18 84.1 84.4 39.62 84.02



Thématique Forêt – Outliers et erreurs de classification

Performances de classification plafonnée à + 85%  Présence significative de peuplements d’aspect aberrant

Limites de l’a priori principal  relation entre âge des peuplements et distribution spatiale des arbres

24



Thématique Forêt – Conclusions et Perspectives

 Tests de Goodness-of-Fit
 Nombre d’échelles, types de modèle différents

25

CONCLUSIONS

PERSPECTIVES

Modèles multivariés (SIRVgauss) plus performants que GLCM  textures hétérogènes

 Caractéristiques propres à chacune des classes  orientation, couleur, texture

 Classifieur SVM plus efficace que k-NN

 Hypothèse a priori pas aussi simple

Modélisation par classe plutôt que modélisation globale

 Autres variables de structure forestière



Thématique Parcs à Huîtres – Contexte 

Bassin d’Arcachon

 Ostréiculture = activité économique majeure

 850 hectares cultivés et 10.000 tonnes d’huîtres creuses 
par an

 Plus grand centre d’écloserie ostréicole européen

 Deux modes d’élevage : cultures à plat + cultures sur table

Culture à plat Culture sur tables

Crises successives

 Pression sur l’occupation de l’espace littoral
 Efflorescence d’espèces planctoniques toxiques
Mortalité massive des jeunes huîtres causée par un virus

 Tous les sites de production en France et à l’étranger

Désaffection 
de sites de 
production

Friches ostréicoles

40



Evaluation des modèles multivariés sur sous-bandes d’ondelettes pour la détection des 
cultures ostréicoles sur tables

Friches ostréicoles 
structurées

Friches ostréicoles 
non-structurées

Cultures sur tables

Thématique Parcs à Huîtres – Contexte 

41



Pléiades – 25/04/13

Thématique Parcs à Huîtres – Donnée Image 

RTU Pléiades

Programme ORFEO

CNES

Acquisition à marée 
basse

Localisation des cultures 
sur tables –

« vérité terrain »

42



Estimation de l’orientation par un tenseur de structure

Thématique Parcs à Huîtres – Base de données de patchs de texture

Sensibilité à l’anisotropie Seconde base de données
Evaluation des 

performances des 
modèles en indexation

+
Base de données 

d’apprentissage pour la 
classification



Base de données réalisée par photo-interprétation (dimension patchs = 128 x 128 pixels)

43

BD

BDrot

GLCM

Descripteurs moyennés

homogénéité, entropie, corrélation, 
moyenne

Distance = 1 pixel 

Modèles multivariés

2 échelles x 3 orientations = 
6 sous-bandes

Voisinage = 3 x 3



Thématique Parcs à Huîtres – Stratégie de Classification

Base de données d’apprentissage

Classifieurs

k-NN – GLCM ML – Modèles multivariés

Classification supervisée

Sur-segmentation

47



Thématique Parcs à Huîtres – Résultats de classification

Pléiades 25/04/13 Pré-segmentation Mean-Shift « vérité-terrain »

GLCM – k-NN SCM - ML SIRVg0 - ML GCG – ML

48



Thématique Parcs à Huîtres – Validation

1 - Les Jacquets

2 - Haut-Courbey

Canélon

3 - Courbey

4 – Les Grahudes

5 – La Réousse

= Points de validation

49



Thématique Parcs à Huîtres – Validation

GLCM SCM SIRVg0 GCG

Pourcentage total de bonnes 

classifications
48 % 65 % 70 % 66 %

Pourcentage de cultures sur 

tables bien détectées
88 % 68 % 75 % 71 %

Pourcentage de friches 

ostréicoles classées en 

cultures sur table

67 % 6 % 10 % 13 %

SIRVg0

Meilleur compromis

 Confusion avec estran  Confusion avec friches

Tables immergées Tables vides
Friches ostréicoles
Non-structurées

Bords de culture
à plat

Friches ostréicoles 
récentes

50



Télédétection

• Analyse de texture, satellites Optiques et Radar

– Des matrices de cooccurrences aux ondelettes

– Application Forêts Cultivées

– Application Parc ostréicoles

• Généralisation aux covariances

– Variétés Riemaniennes, covariance  et Deep Learning

• Autres travaux:

– Imagerie hyperspectrale (cépage vigne)

– Détection de rangs de vigne Drone vs aérien



Thèse de Ioana ILEA 2016

Classification robuste sur l’espace des matrices de 
covariance. 
Application aux images de télédétection 
polarimétriques Radar à Ouverture Synthétique en 
forêt

























Télédétection

• Analyse de texture, satellites Optiques et Radar
– Des matrices de cooccurrences aux ondelettes

– Application Forêts Cultivées

– Application Parc ostréicoles

• Généralisation aux covariances
– Variétés Riemaniennes, covariance  et Deep

Learning

• Autres travaux:
– Imagerie hyperspectrale (cépage vigne)

– Détection de rangs de vigne Drone vs aérien



Travaux de Sara AKODAD 2018

Image classification based on log-Euclidean
Fisher Vectors for covariance matrix descriptors



































Télédétection

• Analyse de texture, satellites optiques et Radar

– Des matrices de cooccurrences aux ondelettes

– Application Forêts Cultivées

– Application Parc ostréicoles

• Généralisation aux covariances

– Variétés Riemaniennes, covariance  et Deep Learning

• Autres travaux:

– Imagerie hyperspectrale (cépage vigne)

– Détection de rangs de vigne Drone vs aérien



PROXIDETECTION

Contexte, vecteurs, capteurs, outils méthodologiques

Applications Vigne

Applications Arboriculture fruitière



Motivation

• Visual data can provide detailed and precise direct 
observations about the plant

• Proximal detection images are easy to acquire as the 
cameras can be fitted in the existing infrastructure 
(tractors and trellis wires)

• Monitoring:
– Vigour

– Yield

– Phenological stage

– Health

– …



Motivation

• Two acquisition strategies:

– High spatial frequency: mobile sensors

• One photo per plant

• Around one passage per month

– High temporal frequency: fixed sensors

• One photo per day

• 1-2 low cost sensors per plot (one hectare area)



Mobile sensors

• High-performance mobile sensors

– Industrial camera, high-power flash, on-board 
computer, GPS in a dustproof housing

– 2 units per tractor to monitor both sides of the plant



Mobile sensors

81

First prototype New sensor setup



Mobile sensors: Various vectors



Mobile sensors: Various vectors



Mobile sensors: Various vectors



Mobile sensors: Various vectors



Fixed sensors

• Fixed sensors monitor, night after night, the evolution of the 
vine. Low cost technologies for large distribution in the plot.

• Specific camera and lighting for multispectral (visible and near 
infrared) images of the plant. On board processing: reduced 
communications with the gateway.

86



Capteurs fixes: applications 

• Thématiques:

– Vigne:

• Vigueur

• Surveillance des insectes ravageurs

– Arboriculture fruitière

• Calibration / contrôle qualité



• Fixed vegetation sensor

– Low-cost multispectral camera

– Based on a Raspberry Pi, power management circuit, 
lighting circuit board

– Enclosed in a weatherproof housing with a motorized 
protective sliding door.

Fixed sensors (phenology)



Results

• Vigor estimation using the fixed sensor

Color, near infrared images acquired by the sensor and the NDVI



Results

• Vigor estimation using the fixed sensor

VisiblenIR



• Intelligent insect trap

– Self-contained communicating camera in a delta trap

– Solar powered for continuous operation

– Sensor developed by Cap2020 (Small Company)

CapTrap Delta sensor

Fixed sensors (Pest monitoring)



Results

• Intelligent insect trap

Insects identification and counting on a yellow sticking sheet



Outil d'agréage qualitatif de fruits en palox.

Dispositif d’acquisition

Classification couleur

Mesure de diamètres

Projet PixFel (2006-2012)



Capteurs mobiles: applications 

• Thématiques:

– Vigne:

• Segmentation/classification des organes

• Détection des maladies

• Rendement

• Vigueur

– Arboriculture fruitière

• Pilotage de l’éclaircissage

• Détection précoce des maladies



Thèse de Florian RANCON 2019

Imagerie couleur pour la détection et la 
caractérisation des maladies du bois de la vigne

































































Capteurs mobiles: applications 

• Thématiques:

– Vigne:

• Segmentation/classification des organes

• Détection des maladies

• Rendement

• Vigueur

– Arboriculture fruitière

• Pilotage de l’éclaircissage

• Détection précoce des maladies



Thèse de Florent ABDELGHAFOUR (fin 2019)

Modèles log-Euclidiens texture-couleur pour l’analyse 
du couvert végétal en proxidétection viticole



Objectif

• Etude des potentialités des systèmes 
d'imagerie embarquée quant à la 
reconnaissance et au suivi du mildiou

– Proxidétection, dans le plan de palissage

– Approche algorithmique texture / couleur 

– Evaluation de robustesse en conditions réelles

– Transcription des attributs statistiques en 

indicateurs agronomiques

129



Expérimentation

Bio 

2Res

2

Int 2

GreffAdap

t
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Capteur / Vecteur
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Bilan des acquisitions

– 60 000 images (0.3 ha) 

– 2 saisons

– 5 stades phénologiques clés

– Mildiou, Blackrot (et Oïdium)

– Sévérité symptômes variés

132

BBCH 68 BBCH 75 BBCH 79

Mildiou



Classification paramétrique pixelaire
- Modélisation paramétrique (PDF mvGauss)

- Estimation  MAP bayésien

Chaine de traitement

Prétraitement (suppression de l’arrière plan) :
seuillage HSV

Calcul des descripteurs et modélisation

- Tenseur de structure étendu à la couleur

- Transformation dans l’espace log-Euclidien

Régularisation spatiale
- Relaxation probabilistique (Markov ICM)

- Filtrage morphologique

Computers and Electronics in Agriculture, Volume 158, March 2019

Classification Bayésienne & 
modélisation paramétrique
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Pré-traitement
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- Champs de gradients orientés de l’image 𝐼 :

𝛻𝐼 = 𝐼𝑥 , 𝐼𝑦
𝑡
= 𝐼 ∗ G𝑥, 𝐼 ∗ G𝑦

- Estimation de la covariance du champ de Gradient 𝛻𝐼 𝛻𝐼𝑡 :

𝑌 = 𝑊𝑇 ∗ 𝛻𝐼 𝛻𝐼𝑡 = 𝑊𝑇 ∗
𝐼𝑥. 𝐼𝑥 𝐼𝑥 . 𝐼𝑦
𝐼𝑥 . 𝐼𝑦 𝐼𝑦. I𝑦

→ sur chaque site (𝑖, 𝑗), 𝑌(𝑖, 𝑗) on a une matrice SPD 2 × 2
décrivant la structure, les orientations locales, l’anisotropie et les contrastes

Texture : tenseurs de structures (LST)
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Approche LEEST (Log-euclidean Extended Structure Tensor)

𝛻𝐼𝑐𝑒 = [𝐼𝑥, 𝐼𝑦 , 𝑅, 𝐺, 𝐵];       𝑌𝐸𝑆𝑇 = 𝑊𝑇 ∗ [𝛻𝐼𝑐𝑒𝛻𝐼𝑐𝑒]
𝑡 ( Matrice SPD 5x5)

(De Luis-Garcia et al., 2008)

Dans l’espace log-euclidien : 𝒀𝑳𝑬𝑬𝑺𝑻 = 𝒍𝒐𝒈𝒎 𝒀𝑬𝑺𝑻 (15 d vecteur)

Inclure l’information couleur au descripteur / modèle

Représenter le descripteur dans l’espace de modélisation

Approche CELEST (Colour Extended Log-Euclidean Structure)

Computers and Electronics in Agriculture, Volume 158, March 2019

𝒀𝑪𝑬𝑳𝑬𝑺𝑻 = [𝒍𝒐𝒈 𝝀𝟏 , 𝒍𝒐𝒈 𝝀𝟐 , 𝑹′, 𝑮′, 𝑩′]
(5 d vecteur)

Avec 𝑅′, 𝐺′, 𝐵′ = 𝑊𝑇 ∗ [𝑅, 𝐺, 𝐵]

Adapter les LST au problème

136



𝜆𝑜𝑝𝑡 = arg𝑚𝑎𝑥
𝜆∈{1,…,𝐿}

𝑝 𝜆 𝑌) = arg𝑚𝑎𝑥
𝜆∈{1,…,𝐿}

𝑓(𝑌|𝜆)𝑝(𝜆)

Apprentissage
• Vraisemblances : Covariance(s) et barycentre(s) des modèles : PDF Gaussienne 

ou mélange 

• Probabilités a priori proportions relatives des classes.

Vraisemblance à la classe 𝜆

Probabilité a priori de la classe 𝜆
(variable en h)

Apprentissage

On attribue à chaque pixel une classe 𝜆𝑜𝑝𝑡 maximisant la probabilité a posteriori 

𝑝 𝜆 𝑌):

Classification bayésienne : MAP
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Résultats pour la cartographie des 
organes sains
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Résultats de classification
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MAP arg𝑚𝑎𝑥
𝜆∈{1,…,𝐿}

𝑓(𝑌|𝜆) Comparaison des représentations 



Comparaison des méthodes de modélisation, décision, post-traitement 

Résultats de classification
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Relaxation probabiliste : ICM
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Modéliser les symptômes de mildiou:

• Moins abondants

• Plus disparates  (répartition spatiale)

• Degré d’infestation variable

• Tailles et faciès variés (classe peu homogène)

• Facteurs confondants nombreux

Application à la détection de 
symptômes de mildiou
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Classification des pixels 
vraisemblablement mildiou
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𝑝 𝑚𝑖𝑙𝑑𝑖𝑜𝑢 < 5% 𝑝 𝑚𝑖𝑙𝑑𝑖𝑜𝑢 = 1/𝐾



Cas 1: le descripteur Y n’est vraisemblable a aucune des classes

H0: 𝑌~𝒩(𝜇𝜆, Σ𝜆); Sous H0 : d²mahal(Y,µ𝜆) ~ χ²(N)

=>: si p(χ² > d²mahal(Yobs,µ𝜆) ) < α
alors on rejette Ho et Yobs n’appartient pas à 𝜆

Cas 2 :  difficile de trancher entre 2 classes

i.e.  Yobs est aussi vraisemblable pour les 2 

classes

H0: 
d²(Y,µ

𝜆2
)

d²(Y,µ
𝜆1

)
= 1; sous H0:

𝑅𝑜𝑏𝑠 =
d²(Y,µ

𝜆2
)

d²(Y,µ
𝜆1

)
~𝐹(𝑁,𝑁)

=> si p(F > Robs) < α
alors Yobs est significativement plus proche  de 

𝜆1 que de 𝜆2

Si : 𝑌~𝒩(𝜇, Σ) : 

𝑓 𝑌 𝜆 = 𝑓 𝑌 𝜇𝜆 , Σ𝜆

=
1

2𝜋
𝑁
2 |Σ|

1
2

exp[−
1

2
Y − 𝜇 𝑡Σ−1 𝑌 − μ ]

d²(Mahalanobis)

Limiter les FP avec une classe de rejet



Limiter les FP avec une classe de rejet
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MAP χ²(0.05) 𝐹(0.1) 𝐹𝑡𝑖𝑔𝑒(0.2)



Capteurs mobiles: applications 

• Thématiques:

– Vigne

• Segmentation/classification des organes

• Détection des maladies

• Rendement

• Vigueur

– Arboriculture fruitière

• Pilotage de l’éclaircissage

• Détection précoce des maladies



Projet de maturation (fin 2017)

EARN
Estimation Automatique du Rendement de la vigne



EARN: estimation de rendement
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Rendement de la vigne :

• un paramètre déterminant de la qualité d'un vin

• conditionne en partie le revenu du viticulteur.

Connaissance précoce du rendement => pilotage de l’exploitation:

• optimisation des vendanges en vert,

• sélection parcellaire plus fine,

• planification plus fine des cuviers,

• adaptation de la vinification selon le rendement parcellaire voire intra-
parcellaire,

Inconvénients des méthodes existantes :

• Très couteuses en temps

• Taux d’erreurs importants (généralement entre 20% et 50%)

• Enjeux de l’estimation du rendement



Un dispositif autonome d’analyse d’images intégrant :

• 1 caméra

• 1 flash

• 1 ordinateur industriel

• 1 batterie

• 1 antenne GPS

• 1 capteur ultra-son

Intelligence du capteur:

• Algorithme de détection des baies

• Extrapolation au rendement
Procédé et dispositifs protégés par une demande de FR étendue PCT

EARN: estimation de rendement
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• La solution EARN



EARN: estimation de rendement
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Algorithme de détection des baies: 
• Permet d’obtenir, le nombre, la position et la taille de chaque baie détectée,

• de construire des groupes de baies (mais pas de retrouver les grappes!).

Extrapolation au rendement:
• Transformer le nombre de baies détectées en un rendement en tonne de raisin par parcelle.

Rendement = Nb× L × α × Pu
• Nb: les baies comptées par analyse d’image par mètre de rang de vigne,

• L: longueur cumulée des rangs de la parcelle,

• α: proportion de baies détectées par rapport aux total des baies présentes,

• Pu: poids moyen d’une baie.

L est connu.

Nb est fourni par le système de vision.

α et Pu doivent être estimés.

• Analyse des images



EARN: estimation de rendement
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5 campagnes de mesures :
• du stade petit pois, à la veille des vendanges.

2 modalités de conduite:
• Vignes effeuillées

• Vignes non effeuillées

2 parcelles :
• 1 parcelle Merlot

• 1 parcelle Sauvignon

Mesures manuelles :

• pour chaque parcelle
• Nb moyen de baies par grappe x 3 stades

• Poids moyen des baies x 5 stades x 2 méthodes (200 baies)

• Pour chaque placettes (15 placettes de 4 ceps par parcelle)
• Nb de grappes

• Poids à la vendange

• Expérimentation 2015



EARN: estimation de rendement
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Coté effeuillé

Sur la parcelle de Merlot :

Sur la parcelle de Sauvignon :

• Les résultats 2015

Date Estimation Rendement Erreur

10/08 (véraison) 5435

4705

15%

9/09 (maturité) 5131 9%

30/09 (vendange) 4981 6%

Date Estimation Rendement Erreur

5/08 (véraison) 5651

5185

9%

27/08 (maturité) 4565 12%

3/09 (vendange) 5161 0,5%

Suivi complet => paramètre α calculé pour chaque parcelle et à chaque stade

Pu: celui mesuré avant vendange



EARN: estimation de rendement
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• Résultats globalement conformes aux attentes sur cotés 
effeuillé
– Mais abandon du coté non effeuillé pour 2016

• Confirmation nécessaire en 2016 sur les mêmes parcelles
– Ajouter d’autres parcelles moins homogènes

• Ajouter un cépage 
– Cabernet Sauvignon

• Trop de mesures de terrain couteuses pour l’étalonnage
– Maintenir le dispositif de terrain 1 an de plus

– Ajouter des parcelles sans suivi de terrain

• Envisager différentes stratégies pour estimer Pu

• Conclusion provisoire 2015



EARN: estimation de rendement
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Protocole 2016

3 campagnes de mesures :
• de la fermeture de la grappe, à la veille des vendanges.

1 modalité de conduite :
• Vignes effeuillées

6 parcelles en suivi complet (+ 6 parcelles sans aucun suivi) :
• 2+2 parcelles Merlot

• 2+2 parcelles Cabernet Sauvignon

• 2+2 parcelles Sauvignon

Mesures de terrain :
• idem 2015 pour les parcelles en suivi complet

• rien pour les autres

• Expérimentation 2016



EARN: estimation de rendement
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Parcelles en suivi complet,
Coté effeuillé

α : fixé à 6.5 
pour toutes les parcelles
tous les cépages
et à tous les stades

Pu: celui mesuré avant 
vendange

• Les résultats 2016 avec α constant

Parcelle Date
Rendement 

Estimé
Rendement 

réel
Erreur

Merlot 1
13/7 Pb capteur

7009
Panne GPS

6/9 7794 -11.2%
6/10 6835 2.5%

Merlot 2
18/7 9475

7209
-31.4%

6/9 8317 -15.4%
6/10 7090 1.6%

Sauvignon 1
19/7 7427

7898
6.0%

Annulée Annulée Annulée
12/9 Pb couleur Pb couleur

Sauvignon 2
18/7 3632

5651
35.7%

Annulée Annulée Annulée
12/9 Pb couleur Pb couleur

Cabernet Sauvignon 1
19/7 2911

3830
24.0%

12/9 4442 -16.0%
19/10 4119 -7.6%

Cabernet Sauvignon 2
25/7 3408

4203
18.9%

12/9 3957 5.9%
19/10 4122 1.9%
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• Retour sur les résultats 2015 avec α constant

0%

5%

10%

15%

20%

25%

30%

35%

Merlot1
10/8

Merlot1
9/9

Merlot1
30/9

Sauvignon1
5/8

Sauvignon1
27/8

Sauvignon1
3/9

Erreurs 2015

Coté effeuillé, sur les parcelles en suivi complet avec un paramètre α constant (α =6.5)

10%

20%
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• Les résultats 2016 avec alpha constant
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20%
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30%

35%

Merlot1
13/7

Merlot1
6/9

Merlot1
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CabSauv1
19/7

CabSauv1
12/9

CabSauv1
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CabSauv2
25/7

CabSauv2
12/9

CabSauv2
19/10

Erreurs 2016

Sur les parcelles (cépages rouge) en suivi complet avec un paramètre α constant (α =6.5)

10%

20%
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• Améliorer l’éclairage

– Pour réduire l’impact de l’anti-botrytis

• Améliorer les algorithmes 

– Détection des baies

– Stratégie de choix de α et de Pu 

• Mieux maitriser la variabilité 

– Une année de plus sur les parcelles 2016 (variabilité 
temporelle)

– Des parcelles avec effeuillage manuel (vérifier l’influence de 
ce facteur)

– Exploiter les données 2016 des parcelles sans suivi

• Pistes de progrès pour 2017



CONCLUSION

Perspectives et sujets émergents



Conclusion / Perspectives

• Questions méthodologiques
– Bouleversement Deep Learning… mais beaucoup reste à faire

• Télédetection
– Satellites Sentinel: gratuité + séries temporelles
– Fusion de données multisource (Optique + Radar …)

• Proxidétection
– Nouveaux vecteurs (robots)
– Du Cloud à l’Edge computing
– Fusion de données fixes et mobiles

• Applications
– Des maladies difficiles à diagnostiquer
– Des grandes surfaces à traiter
– De nouveaux enjeux (désherbage)
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