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Résumé :

La directive Européenne 91/6/76/EEC vise a protdgequalité de I'eau en prévenant la
pollution des eaux souterraines et superficiell@s|es nitrates provenant de sources agricoles et e
promouvant l'usage de bonnes pratiques. Si la misesuvre de cette directive s’avere efficace, |l
apparait cependant que I'utilisation d’azote a aamgg de 6 % au cours des quatre dernieres années
dans les 27 Etats membres et que l'agricultureoeburs a I'origine de plus de 50 % de la quantité
totale d’'azote déversée dans les eaux superfgidiip:/ec.europa.eu/environment/water/watzer-
nitrates/index_en.hthl En Wallonie, la directive «Nitrates» est trars® sous la forme du
Programme de Gestion Durable de I'Azote (PGDA)ré&nrh vigueur en 2002, celui-ci comporte un
ensemble de mesures comme, par exemple, la fixatleomégles au niveau de I'épandage des
fertilisants, la mise en place de modes de gesp#tifiques des cultures en zones vulnérables, la
mesure des teneurs en azote potentiellement lbssi(/aPL) dans les sols, etc.

La thése de doctorat s'inscrit dans ce context&rgémui vise a optimiser la quantité de
fertilisants azotés a apporter & une culture daltliéer (Triticum aestivurrL.). Elle s’appuie sur un
modéle de culture ou modéle écophysiologique, @aritlla croissance et le développement d’'une
culture en interaction avec le sol et 'atmosphém.difficulté majeure dans I'utilisation d’'un tel
modéle en tant qu'outil d’aide a la décision e&t laux nombreuses incertitudes qui interviennent a
différents niveaux. En effet, les modéles de caltdynamiques sont constitués d’'un grand nombre
d’équations différentielles non-linéaires, compottde nombreux parametres a estimer pour que les
sorties se rapprochent le plus possible de ségsemtzservées. Une premiére source d'incertitude
existe donc au niveau des parametres du modelefdinke modéle robustement calibré, il peut étre
utilisé a des fins prédictives. Toutefois, dansantexte agronomique, le délai entre la date deéssem
et celle de récolte est important. Comme il eshadgable de prédire le rendement final d’'un poiat d
vue quantitatif et qualitatif, différentes hypothéssur les scénarios climatiques qui interviennent
pendant la saison culturale doivent étre posées. démxiéme source d’incertitude est donc liée au
climat. Enfin, le passage d'un modéle & un outitfionnel de gestion des fertilisants azotés néeess
de franchir une étape supplémentaire car I'impéet des fertilisants n’est connu qu'en fin de saiso
Une troisieme source d’'incertitude est donc lida guantification du niveau d'erreur toléré sur la
gestion des fertilisants, compte tenu des intevastiexistant entre la pratique envisagée et la
réalisation climatique. Cette these de doctoratoar pobjectif d'étudier les différentes sources

! Copyright : Aux termes de la loi belge du 30 ju@94, sur le droit d'auteur et les droits voisiasul 'auteur a
le droit de reproduire partiellement ou complétemest ouvrage de quelque facon et forme que ceosaiten
autoriser la reproduction partielle ou compléte deelque maniére et sous quelque forme que ce Tamite
photocopie ou reproduction sous autre forme estcdaite en violation de la dite loi et de des micdiions
ultérieures.
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d'incertitudes afin d’aboutir a un outil d'aideacdécision efficace. Elle comporte cing parties.

Dans la premiere partie, une approche Bayésielhendfication des paramétres du modéle de
culture STICS est présentée. Elle repose sur fighgee DREAM (DiffeRential Evolution Adaptative
Metropolis). Les distributionsa posteriori de plusieurs paramétres du modele STICS sont
échantillonnées en vue d'améliorer les simulatitenk croissance et du développement du blé d:hiver
Par rapport aux algorithmes de type Simplex haléitorent utilisés dans les modéles de culture, le
couplage de STICS avec DREAM fournit une approxiomatde la distributiona posteriori des
parametres, une évaluation des corrélations getexti entre eux et surtout quantifie l'incertituides
I'estimation des rendements. Par ailleurs, unetifmmde vraisemblance faisant explicitement mention
du coefficient de variation est proposée. Les tagimontrent que cette derniere permet de praardre
compte le bruit sur les mesures et I'hétéroscaita@stiégulierement rencontré dans les modeéles de
culture.

En parallele ou en complément aux approches difitatton paramétrique, des techniques de
filtrage permettent d’améliorer les simulations daedéles de culture. Au moyen d'algorithmes
couplés au modéle de culture, ces techniques \ésenégrer dans le modéle des mesures réalisées en
cours de saison, comme par exemple l'indice dela@yement foliaire LAl ou la teneur en eau du sol,
de maniére a corriger la trajectoire modélisée '@eolution des variables d'état. La capacité d'un
algorithme récemment développé et connu sous le deniiltre variationnel est évaluée et sa
supériorité en termes d’estimation paramétriqudeetéduction des incertitudes sur les variables de
sortie est démontrée par rapport a celle de méshpties conventionnelles, basées sur le filtre de
Kalman.

La troisieme partie de cette étude se focalisdasprédiction du rendement a I'aide du modele
STICS en s’attachant aux incertitudes liées auséentclimatiques. La méthodologie utilisée consiste
a construire de'ensembles de matricedimatiques évoluant au cours de la saison, doiestid'une
part de données climatiques réelles mesurées aetfarmesure de la croissance de la culture, et
d'autre part de données climatiques moyennes éalkkuhu départ d'une base de données locale
historique. Au fur et a mesure de I'avancementadsaison, la part des premieres données devient
prépondérante par rapport a celle des secondesst Imontré que cette méthodologie, que nous
appellerons ‘climat moyen’ permet de prédire leglements environ un mois avant la date de récolte
avec un intervalle de confiance de 10%. En outrte @pproche permet de quantifier les potentsalité
restantes de rendement d'une culture donnée dansodditions agro-environnementales données et
de détecter I'occurrence de stress lors de lasenoig des cultures.

Dans la quatrieme partie, une méthode reposantiaswénération d'un grand nombre de
réalisations climatiques stochastiques (LARS-WeaaBenerator) est mise en ceuvre. En se basant sur
le théoréme de la convergence en loi, il est dérdogtie les approches stochastiques et ‘climat
moyen’ présentent des critéres statistigues coranRRMSE et la déviation normalisée inférieurs a
10% et sont dans 90% des situations climatiquewalgates en termes de simulation du rendement.
Elles offrent par ailleurs le méme délai prédictifa distinction entre les méthodes se situe stigau
niveau de la finalité visée, lI'une permettant dauger rapidement le potentiel restant a la culture,
l'autre assurant la quantification du niveau diiticgle sur la prédiction.

Dans la cinquieme et derniéere partie, la réponsemddéle STICS est étudiée sous des
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réalisations climatiques stochastiques en vue detdier le niveau d'incertitude associé a difféesn
modalités d'apports de fertilisants azotés. Il mshtré que, sous nos latitudes, en I'absence de
fertilisant azoté, les distributions de rendemesaist normales. Avec l'accroissement des niveaux de
fertilisation, un degré d'asymétrie croissant dsteové. Dés linstant ou un fertilisant azoté est
appliqué, non seulement les rendements augmentes, la fréquence des rendements au moins
supérieurs a la moyenne croit également. Ceci réddéluctablement le risque pour l'agriculteur
d'obtenir des rendements bas. Pour synthétisertleles menées au long de cette thése, un outil de
gestion stratégique de l'azote, c'est-a-dire samsaissance a priori des conditions climatiquesrary

est mis au point. D'une maniére générale, poumuceancerne nos régions limoneuses, la supériorité
des fertilisations en trois fractions est mise @dénce. Un systéme de gestion de I'azote, baségnsur
apport de deux modalités de 60 kilos d'azote petahe appliqués aux stades tallage et redressement
et offrant la possibilité de moduler la fraction derniere feuille, semble optimal. L'incertitude
associée aux preédictions et issue de la varialitdatique peut étre caractérisée finement estil e
possible de quantifier le risque encouru par ladteur qui envisage différentes pratiques afin de
procéder a une optimisation de celles-ci.

D’une maniére générale, les recherches pourréiatpoursuivies en étudiant de facon plus
fondamentale et plus systématique différentes tging agro-environnementales. En particulier, il
serait intéressant de développer I'étude de laoteon Genotype x Environnement x Pratiques
culturales pour garantir la sécurité alimentainesdan contexte de changement climatique.
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Summary:

The European Nitrates Directive 91/6/76/EEC aimsetsure water quality by preventing
pollution of surface and groundwater induced byabés originating from agricultural sources and by
promoting agronomical good practices. While thelengentation of this Directive seems effective, it
appears however that the use of nitrogen hasistittased by 6% over the last four years in 27
European countries. Furthermore, agricultural sesisgould be still at the origin of 50% of the total
amount of nitrogen discharged into surface watdn$p:(/ec.europa.eu/environment/water/water-
nitrates/index_en.hthl In Wallonia (Belgium), the Nitrates Directive hheen transposed under the
Sustainable Nitrogen Management in Agriculture Paog (PGDA). Launched in 2002, it involves
different sets of actions, like rules definition®ncerning fertilizers application, specific and
appropriate crop management in vulnerable areas;dhtrol of potentially leachable nitrogen (APL)

levels in soils, etc.

This is the global context in which lies the prdseresis. The main aim is to optimise the
nitrogen fertiliser practices to ensure that thedseof a winter wheat culturd@riticum aestivuni..)
could be met while reducing the environmental presslt relies on the use of crop models, which
describe the growth and the development of a ailiiteracting with its environment, namely the soil
and the atmosphere. The major difficulty while wogkwith crop models and model-based decision
support tools lies in the fact that different seasgof uncertainties have an impact on the modelled
phenomena. Indeed, crop models are constituted dgnaequent number of differential non-linear
equations, involving a lot of parameters which nieebe determined as accurately as possible irr orde
to match as close as possible observed sequencesasuirements. The first source of uncertainty is
thus constituted by the parameters definition. Otie® model has been correctly and robustly
calibrated it can be used to perform predictionswelver, in an agronomical context, the time-delay
between sowing and harvest is consequent. As ttieseason yield is often the expected output, the
uncertainty linked to the non-knowledge of the fatimplies for the modeller to refer to different
hypothesis concerning upcoming climatic scenafazally, moving from models to decision systems
dealing with N management involves a last sourcgnokrtainty. Indeed the main problem is that the
impact of a given practice is delayed in time frisgnrealisation. In addition to the uncertaintykkal
to climatic projections themselves, it is highlypamtant to consider the interactions between the
practices and the climate. Furthermore, in a dacislaking process, it could be highly relevant to
know the uncertainty's estimation that could bertted on the decision.. Therefore, the preseststhe
aims to study these different sources of uncestaimtorder to design an efficient decision support
system. It is divided into five parts.

In the first part, a Bayesian sampling algorithmpkn as DREAM (DiffeRential Evolution
Adaptative Metropolis) will be presented. It wasaessfully coupled with the STICS soil-crop model
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used in this study. Tha posterioriprobability density function of many parameters wampled in
order to improve the simulations of the growth ofiater wheat cultureTfiticum aestivuni.). The
DREAM algorithm offers different advantages in caripon to usual methods. Among these, it is
possible to studyi) the most probable posteriori parameters distributionsi) the parameters
correlations, andi) the uncertainties impacted on model outputs.Heunore, a new version of the
likelihood function was proposed, making an expligge of the coefficient of variation. Results
showed that it allowed the noise existing on meaments to be considered, but also the
heteroscedasticity phenomenon usually encountarbibiogical growth processes.

In parallel, assimilation data is another wayrtgpiove models simulations. These techniques
allow considering measurements performed in read-te.g. remote measures of LAl or soil water
content) in order to correct and adjust the possdibift of model simulations. In particular, a retlg
developed algorithm, known as variational filtegsaevaluated. Its superiority, both in term ofestat
variables simulations improvement and parametampsng, was demonstrated.

The third part of the research focuses on thetnea-end-season yield prediction. It involves
building climatematrix ensemblecombining different time ranges of projected meata and real
measured weather originating from the historicabrds. As the crop growing season progresses, the
effects of real monitored data plays a greater aol@ the prediction reliability increases. Our tessu
demonstrated that a reliable predictive delay df\Beeks before harvest could be obtained. Finally,
using real-time data acquired with a micromete@iaial station enabled to) (predict, daily, potential
yield at the local leveli) detect stress occurrence, aiiid (uantify yield losses (or gains).

Being based on projected seasonal norms, this mhetbgy is in opposition to another
technique that consists to offer a panel of sotufiar what concerns the future. Such probabilistic
technique relies on the use of stochastic weatbeemgtor (LARS-WG in this case). However, in the
fourth part of this thesis, on the basis of thevengence in law theorem, it was demonstrated that i
90% of the climatic situations, both approacheseweguivalent, exhibiting RRMSE and normalised
deviation criteria inferior to 10%. Furthermore ttveo approaches offered similar predictive delay-
time. The main difference between techniques hethe finality. The first allows to quickly simutat
the remaining yield potential, while the secondsatmquantify the uncertainty level associatechto t
predictions.

In the fifth and last part of this thesis, in orderquantify the uncertainty level associated to
different modalities of N applications, the STICSdrl answers were studied under stochastic
climatic realisations. It was demonstrated thatndf N was applied, under our temperate climatic
conditions, the yield distribution could be cons&te as normal. However, with increasing N
practices, the asymmetry level was found itselféasing. As soon as N was applied, not only were
the yields higher, but also was the probabilitythieve yields that were at least superior to tearm
of the distribution. This undoubtedly reduced trsk for the farmer to achieve low yields levels. To
summary all the researches conducted in this thesill strategic decision support system was
developed. In a general way, for what concerndHisgbaye Region, the superiority of three fractions
N protocols was demonstrated. In addition, theeghrates fertilisation management based on the
systematic applications of 60 kgNhat tillering and stem extension stages and offetine
possibility to adapt the flag-leaf fraction in reéthe appeared as an optimal strategy. Within tibnd,
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the uncertainty associated to climatic variabilitpuld be finely characterised, and the risk
encountered by the farmer was quantified for d#ifennvestigated practices. But far more important,
it was demonstrated that N management could beniggtd in real-time.

In a general way, the research should be pursuedtihgying more fundamentally and
systematically a wide range of different agro-eowimental situations. In particular, it would be
interesting to study of the Genotype x Environmer@ultural practices interactions to ensure food
security in a climatic changing world.

Vi
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Introduction génerale

"A force d'annoncer les événements, on en provbagemplissement.”

Louise Ackermann
Pensées d'une solitaire - 1903.
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Chapitre 1 : Introduction générale

1. Enjeux agro-environnementaux et agriculture de préision

Depuis 1950, la rapide intensification des systérdes production agricole a eu pour
conséquence une augmentation importante des imteanen particulier, des fertilisants azotés (Van
Alphen and Stoorvogel, 2000). Pour s'assurer deefion du rendement potentiel, c’est-a-dire le
rendement limité exclusivement par les variablesoaphériques et la disponibilité en eau (Reid,
2002; Robertsoret al, 2008), les agriculteurs ont bien souvent appgligles quantités d'azote
excédentaires par rapport aux besoins des culfiueesaireet al, 2008).

Or, a I'heure actuelle, sur le plan économiqueelechérissement de I'énergie nécessaire a la
fabrication des engrais azotés et la demande args€n engrais dans les pays émergents entrainent
une augmentation spectaculaire du prix des engrai®s.

Au plan environnemental, I'exces d'engrais azotérggaport aux besoins stricts de la culture
entraine un accroissement du reliquat azoté a nieyere. A moins que des mesures ne soient prises,
comme par exemple l'implantation d'une Culture rmédiaire Piége A Nitrate (CIPAN), I'excés
d'engrais azoté conduit a une pollution des eaperigielles et des aquiféres (Basso and Ritchie,
2005; Maryet al, 2002). A ces pertes sont associés divers aftdtsstes sur I'environnement comme
I'eutrophisation ou la diminution de biodiversitén outre, certaines études suggerent I'existence
d'effets négatifs sur la santé humaine liés a tsommation d'eaux trop fortement chargées en aitrat
Le temps de transfert des nitrates étant tresblarien fonction de la profondeur a laquelle estésit
l'aquifere, de la nature du matériau, ..., on estijme, dans certains cas, les effets néfastesatquas
culturales inadaptées pourraient encore se magifgsiusieurs années apres l'arrét de toute
fertilisation.

Par ailleurs, a I'échelle annuelle, I'accroisserderia fertilisation azotée favorise les émissions
de gaz nuisibles (NK N,O et NQ) vers l'atmosphere (Germon and Hénault, 2002)siABb % des
émissions de D, gaz contribuant a l'effet de serre, seraieribattes aux processus de nitrification et
dénitrification dans le sol. Pour le secteur adectes causes principales de l'accroissement de ce
émissions sont dues a I'application d’engrais azetéde matiéres organiques, résidus de I'élevage
d’animaux. Des études menées en 2005 (McSwineyRahertson) ont rapporté que les flux dgON
étaient faibles jusqu’a ce que I'apport en azotzedg les besoins de la culture, instant a partjiuelu
les flux peuvent presque doubler.

Parmi les objectifs de I'agriculture de demainyeite I'efficacité de la fertilisation azotée tout
en réduisant ses impacts environnementaux tientc dome place majeure. C'est pourquoi la
Communauté Européenne a lancé plusieurs directisast a réduire la pollution des eaux induite par
les nitrates provenant de I'agriculture (EC-Coubdiective, 1991). En 2002, le gouvernement Wallon
a transposé la directive Nitrate 91/676/EEC dariédslation Wallonne en initiant le Programme de
Gestion Durable de I'Azote (PGDA) (Vandenbergtieal, 2011). Ce plan vise a promouvoir de
bonnes pratiques agricoles en termes de gestitmfddilisation azotée a I'échelle de la parcedf&
de maintenir de hauts niveaux de rendement totdduisant les impacts environnementaux.

De nombreux auteurs voient ainsi dans le conceggritulture de précisiondéfini commeun
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systéme de gestion basé sur la connaissance efdiupermettre d’optimiser les profits tout en
minimisant les impacts de I'agriculture sur 'enmimemen{Wright et al,, 2009), la possibilité d'offrir
une réponse a la double problématique que constitas enjeux économiques et environnementaux
liés a la gestion de la fertilisation azotée.

Guérifet al. (2001) distinguent trois phases dans la mise emeosle |'agriculture de précision.
La premiére phase porte sur la caractérisatioa guantification de la variabilité du milieu, inaht a
la fois celle du peuplement végétal et celle du kal seconde phase repose sur I'établissement de
régles de modulation, focalisées ici sur la fewdifion azotée. Finalement, la troisieme étape est
constituée par les techniques de mise en ceuvretigencodulation.

Au sein méme de la seconde phase, les auteuragdistit deux grands types d'approches,
visant a établir des régles décisionnelles au tiéleda caractérisation de I'état de la culturgeetelui
de l'environnement. La premiére approche, dite @ghye 'indicateur" s'appuie le plus souvent sur des
mesures a réaliser en de nombreux points de lalpgrcaractérisant I'état du couvert végétal ou du
sol. La seconde approche, de type "modéle de eljtbien que plus complexe, présente plusieurs
avantages. Tout d'abord, la raison majeure podop@on des modeéles de culture dans les systémes
décisionnels vient de leur capacité a prendre empt® explicitement les caractéristiques du sol, du
climat, de la plante et des pratiques culturalessraussi et surtout de leurs possibles interaxtiDe
plus, tandis que les formalismes sont construitsbase d'équations différentielles permettant de
simuler de fagon dynamique les phénomeénes a I'elevrplupart des processus modélisés sont
physiqguement basés et reliés a des variables atrogpes indépendantes. Les simulations peuvent
ainsi étre conduites au jour le jour, afin de temimpte de I'évolution dans le temps du systeme sol
plante-atmosphere. Cela rend possible I'établissedign diagnostic continu du systeme, mais permet
aussi de réaliser des pronostics sur I'état fueuladculture. Finalement, fait important, plusieurs
variables du systéme sol-plante-atmosphéere sontléi® de facon concomitante, ce qui permet
d'élaborer des critéeres de type agro-environneragmeenant en compte simultanément le rendement,
en termes quantitatifs et qualitatifs, mais aussiéventuelles pertes nuisibles vers I'environneémen

Pour toutes ces raisons, les modeles de culturearaippent comme des approches
particulierement prometteuses pour servir de baspracessus décisionnel lié a la planification des
opérations agricoles, pour étudier l'effet de défées techniques culturales ou pour optimiser ces
pratiques (Basset al,, 2011; Ewertt al, 2011).

McBratney et al. (2005) reconnaissent et mettent en évidence tutrdvail dédié a la
cartographie des rendements (Arslan and Colvin2200 a la quantification de la variabilité entre
zones (Basset al, 2012). Cependant, analysant les directions plessides recherches futures a
mener dans le domaine de l'agriculture de prégididcBratneyet al. (2005) pointent différentes
thématiques sur lesquelles l'attention devraibsaliser en priorité. Afin d'amener le concept &tibl
d'agriculture de précision a son potentiel maxirted, auteurs stipulent que I'analyse des variations
temporelles, tout a la fois a I'échelle inter- mra-annuelle, devrait désormais faire I'objet tes p
d'attention. Ce constat rejoint celui de Bassa@l. (2012) qui, sur base d'une approche "modéle de
culture”, cherchent a déterminer les pratiqueséazotes plus performantes. Les auteurs affirmest qu
s'il est évident que la gestion azotée doit étféaidie d'année en année au gré des conditions
climatiques (variation inter-annuelle), la comptéxilu processus décisionnel en cours de saisoh vien
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de la non-connaissance des conditions climatiquiesefs (variation intra-annuelle), tandis que &eff
réel de la quantité de fertilisant apportée ne senau qu'au terme de la saison.

2. Les modéles de culture
2.1. Développement des modeles

Depuis bientét 40 ans, les modéles de culture oophésiologiques fournissent une
représentation conceptuelle du systeme sol-plaarie différentes conditions agro-environnementales.
Ces modeles décrivent les processus physiquesoleigigjues qui caractérisent la croissance et le
développement d'une culture en interaction avec somironnement, a l'aide d'équations
différentielles, linéaires ou non (Campbell and Man, 1989; Semenov and Porter, 1995). Ainsi, la
majorité des relations qui unissent la dynamiquerdessance d'une plante aux variables climatiques
sont non-linéaires et interdépendantes, une crassdavorable étant assurée par I'existence
concomitante d'une humidité adéquate du sol, dtengpérature adaptée et d'un ensoleillement
suffisant. Par ailleurs, I'absence ou l'exces durde plusieurs des facteurs de croissance coaduit
divers degrés de stress abiotiques pouvant eux-méaffecter variablement les différentes
composantes du développement d'une culture (appaggitatif et reproducteur).

Plusieurs familles de modéles ont été créées, skdsmroncepts souvent proches, mais avec des
approches plus ou moins empiriques ou mécanistdesespécificités qui varient selon les objectifs.
On distingue des modeles spécifiques dédiés adkétle la croissance du blé ou du mais, comme
CERES-Wheat (Ritchiet al, 1984 ; Singlet al, 2008), ARCWHEAT (Weiret al, 1984), CERES-
Maize (Joneset al, 1986) et des modeles plus génériques tels qu€ ERfilliam et al, 1989),
WOFOST (Van Dieperet al, 1989), DAISY (Hansert al, 1990), STICS (Brissort al, 1998 ;
2003, 2008) et SALUS (Basst al, 2005 ; 2009).

En paralléle a cela, certains modeles sont davani@ges sur la compréhension du
fonctionnement écophysiologique, comme SUCROS (Dt 1878) ou ARCWHEAT. D’autres sont
initialement dédiés a l'analyse des implications gatiques agricoles, tels que CERES ou
CROPGRO (Booteet al, 1998). D'autres modéles, tel EPIC ou DAISY, oat pontre comme
vocation de prendre en compte les enjeux enviroentmx. Finalement, depuis les années 90, des
modéles plus complets, comme STICS ou SALUS, ietgéiga la fois des objectifs agronomiques et
environnementaux. Grace a la prise en compte adeaftsmes génériques, offrant ainsi la capacité de
simuler la croissance d'un grand nombre de cult&€&CS offre quant a lui la possibilité d'analyser
les systémes de cultures.

2.2. Emploi des modéles

Traditionnellement, les modeles écophysiologiquegft un double rdle. lls constituent une
approche privilégiée pour étudier, voire pour neett point les systémes de culture en présence de
combinaisons complexes de techniques et de suocnesde cultures, face a la variabilité du sol et du
climat (actuel et futur). Outre le rendement, ésrpettent de modéliser des criteres de qualité mmm
la teneur en protéines des grains de blé qui esttdiment liée au fonctionnement carboné et azté d
la culture (Génarcet al, 2006). lls permettent ainsi globalement de comgre I'influence des
conditions agro-environnementales sur le systéraplante.
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D’autre part, ils sont capables de fournir desdat#iurs d’impacts environnementaux tels que la
lixiviation des nitrates, la salinisation des smlsencore la séquestration du carbone dans l&epté
et al, 2006 ; Beaudoiet al, 2008). Etant donné les exigences de la direetivepéenne 91/6/76, les
indicateurs relatifs a I'azote sont apparus lesnges dans les modeles. La quantité d’azote non
prélevée par les racines au cours du cycle culetr&lazote minéral contenu dans le sol apres la
récolte sont des variables privilégiées.

Les modéles de culture ont également été utilisdifférentes échelles spatio-temporelles, que
ce soit a des fins agronomiques, économiques oiroemementales. A I'échelle internationale ou
nationale, les modéles peuvent étre utilisés péaliser le suivi des productions agricoles (Rugget
al., 2001). En s'intéressant a différentes échellapaeclles, les modeles ont été utilisés pour étudie
les impacts du changement climatique (Eve¢ral, 1999, Semenov and Doblas-Reyes, 2007). A des
échelles locales, allant du petit bassin versdatgarcelle, les modéles sont utilisés dans leecddr
l'agriculture de précision pour suivre l'impact geatiques agricoles sur la qualité de I'eau (Besud
et al, 2008) ou sur la distribution spatiale des rendeméBassoet al, 2009) ou encore pour
optimiser spatialement les pratiques agricolesgedue la fertilisation azotée (Houktsal, 2004), de
facon a maximiser le rendement ou le revenu ndkegploitant tout en minimisant le lessivage des
nitrates vers la nappe (Bassioal, 2010).

Plus récemment, des adaptations ont été apportéesnadéles afin d'offrir une aide a la
décision en temps réel, prenant en compte a ladiEgsaspects agronomiques et environnementaux.
Les applications concernent par exemple la recordataon de doses de fertilisants adaptées a des
criteres agro-environnementaux (Houédsal, 2004), la simulation de I'état de prairies ponoti@per
la prise de décision en présence de fortes séaesréRugeet al, 2009), etc. Les modéles de culture
peuvent ainsi se révéler étre des outils précieux [@s acteurs de terrains.

Finalement, il convient d'apporter une derniérearguue générale liée a I'emploi des modéles.
Un modéle est avant tout un compromis judicieuxeetd niveau de "réalisme recherché" obtenu le
plus souvent au prix d'une complexité accrue etaggmrationnalité. Les modeles de culture les plus
récents, tels que STICS, permettent de simulesye®mes de culture en intégrant des interactions
entre les composantes agronomiques et environnaleenCe niveau de représentation des systémes
réels n'est obtenu qu'au prix de formalismes coxeglese traduisant par un nombre important
d'équations et de parametres représentatifs désedifs systemes et phénomeénes. De ce fait, la mise
en ceuvre réelle des modéles de culture fertiori le développement d'outils d'aide a la décision qui
en sont dérivés relevera ou sera largement influgmar la connaissance et le savoir-faire du
modélisateur. Dans l'extrapolation du modele sdastiés conditions que celle du développement
initial, le modélisateur devra rester prudent dteg\de tirer trop vite des conclusions qui polemdi
étre davantage imputables au formalisme du modedeix| conditions d'entrée.

2.3. Contraintes associées a I'emploi des modeles agnarennementaux

Dans la recherche en modélisation agro-environnttenles mesures de terrain resteront
toujours une référence. Elles permettent de quantiétat du systeme étudié mais aussi l'incehéitu
liée & celui-ci, qu'elle soit associée a la stiat@g gestion, a la variété étudiée ou aux comditio
pédoclimatiques.

La pertinence de l'utilisation des modéles de celttepose sur la qualité des simulations
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réalisées (Varella, 2011). Ces dernieres pourrmatadbtenuesi) sur base d'un modele de qualité par
la pertinence des formalismes sur lesquels il p@$ via une détermination précise des nombreuses
entrées du modele &t | au travers d’erreurs associées aux simulatianplies faibles possible.

Les entrées concernent les variables climatiquearn@ieres (température, pluie,
rayonnement, ...), les variables caractérisanbllg¢teneurs en eau aux points de flétrissementoet a
capacités au champ, densité apparente, ...), legbies déterminant les grands processus comme le
cycle de minéralisation-déminéralisation, le transtl'eau et d'azote dans la matrice du solges., |
caractéristiques écophysiologiques de la planevaglt de l'espéce ou de la variété transcrites sous
formes de paramétres (besoin en température,egfieid'absorption du rayonnement solaire, ..t |
itinéraires techniques mis en place par l'agricul{dates de semis et de fertilisation, ...).

Les variables climatiques sont couramment quatifide variables de forcage du modéle car
elles déterminent la croissance au gré de la ssictedes saisons, des séries temporelles de jecss s
et humides, chauds ou froids, ... Dans le cadi&xigerimentation agronomique, elles sont en généra
mesurées automatiquement et quotidiennement, goilessite expérimental (stations locales), soit
dérivées par extrapolation de données issues éa@au d'observation national.

Y

Les itinéraires technigues agricoles sont quantparelativement faciles a connaitre, et ce
d'autant plus que I'échelle d'application est @etls correspondent aux choix qui ont été faits pa
l'agriculteur en cours de saison ou aux modal@ébrtiques dont on cherche a quantifier l'impact sur
les sorties du modéle.

Les propriétés du sol sont d'une importance capéalmodélisation agronomique. Le sol est le
lieu de prélevement de l'eau et des nutrimentssséaes au bon développement de la plante. Si
plusieurs auteurs procedent a l'estimation ouJ@veduation des propriétés de sol par calibration e
inversion d'un modéle de culture (Braga and Jo2@®34, Varellaet al, 2010b), il est préférable que
les paramétres du sol soient déterminés uniquesogeritase de mesures. Si les mesures sont de piéetre
qualité, le modélisateur devra soit s'en accommabér discuter de leur pertinence et éventuellémen
les ré-évaluer selon l'avis d'un expert pédologae, exemple. En dernier recours, le modélisateur
pourrait les ajuster via un processus d'échantilige ou d'optimisation paramétrique.

Il convient également de discuter du cas des pdrameeprésentatifs de la plante et de certains
parametres généraux. Ceux-ci, ou du moins une premévaluation de ceux-ci, sont en général
fournis par les concepteurs de modeles, qui lebligsant & partir de la bibliographie, a partir
d'expériences menées sur des processus spécifiguiss plante, ou bien a partir d'une calibration
préalablement établie sur une large base de domx@esimentales (Flenet al, 2004, Singtet al,
2008). Avant d'entamer la calibration des paramedie modele, il est généralement recommandé de
procéder a un diagnostic de leur bonne adaptatioeoatexte d'étude. Ce diagnostic prend bien
souvent la forme d'une analyse de sensibilité pieamede mettre en évidence le/les parametre(s) pou
lequel la réponse du modele a une faible variadiafdes paramétre(s) est la plus forte (Regel,
2002).

2.4. Principales limitations associées a I'emploi des aetes

Beaudoiret al. (2008) ont mis I'accent sur I'importance d’avogsdmodélisations des pertes en
azote de qualité sur des sols différents, des tiondiclimatiques variées et sur de longues pésiode
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étayées par des mesures fiables. La prédictiomemsins en azote des plantes reste une des wiorité
agronomiques majeures. A celle-ci est étroiteriéntll prédiction sur le long terme des pertesaen e

et en nitrates des systemes de culture. Dans dextenBeaudoiret al. (2008) soulignent que les
modéles de culture ont jusqu’a présent été maiiteent employés sur des expériences annuelles et
gu’il existe un intérét considérable a les mettreauvre sur de longues périodes de simulation.

Dans leur étude sur la réponse du blé a la fatiitie azotée, Basset al. (2010) insistent
également sur la nécessité de réaliser des étuelerchin & long terme, afin d’améliorer la
compréhension des mécanismes de croissance dlitumecCGela doit permettre de définir la meilleure
stratégie de gestion de la culture (ici, la feséition azotée). En effet, la réponse d’'une culporgrait
ne pas se refléter dans sa globalité si le nomtarendes de mesures était insuffisant du fait de la
variation des conditions climatiques et principa@tcelle des précipitations. De plus, lorsqu's n
sont pas le résultat de protocoles expérimentawequats ou de mesures fiables, les résultats
expérimentaux, issus d'essais en champs tres go{dteuvent ne pas étre transférables a travers le
temps ou 'espace.

Des lors, il convient de définir des protocolescaads, présentant le juste compromis entre les
colts d’expérimentations de terrain et la quafitéformations suffisante pour calibrer et validar
modéle sur plusieurs saisons culturales. Une feissiade atteint, la communauté scientifique
s'accorde a dire que les modeles de culture, digeessus orientés » (a voir ici comme un modéle
qui simule le développement réel d’'une culture,irgggrant les interactions de celle-ci avec son
environnement), sont une alternative promettedaesamulation des effets a long terme de I'eaueet d
I'azote sur les rendements d'une culture et let@raction a travers le temps (Bagtal, 2010). Il a
ainsi été prouvé que si un modeéle a pu étre teéstalibré dans une région particuliére, il est fiaes
de l'utiliser pour explorer le potentiel de croissa d’une culture sous différentes stratégies déaye
culturale dans cette région.

3. Définition du cadre et des objectifs de la these

Nous nous proposons d'approfondir un certain nomderguestions qui se posent autour de
l'utilisation des modeles de culture et plus paliécement celles relatives a la caractérisation de
diverses sources d'incertitudes qui y sont asseciées le cadre plus vaste du développement g'outil
d'aide a la décision.

Il est clairement admis qu'une gestion raisonnééadete a I'échelle de la parcelle agricole
montre des limites techniques en raison de la biditadu milieu (Poweset al, 2000) qu'il convient
donc de caractériser au mieux. De plus, dans Ieeadidne étude a caractére méthodologique sur la
mise en ceuvre d'une fertilisation azotée diffé@meu sein d'une parcelle agricole, Beauaobial.
(2007) ont mis en évidence l'intérét d'une parasaion indépendante du modeéle selon la partie
étudiée du champ.

Dans cette thése, le choix a été fait de se comgesur le cas d'étude que constitue une parcelle
culturale implantée en Hesbaye (Belgique), sur ainlismioneux, en région tempérée. La Hesbaye
représente 240.000 ha en Belgique. Les zones éedtiy couvrent plus de 80% de I'espace non
artificialisé (jusqu'a 90% dans certains villag&r son épaisse couverture de limon nivéo-eadidan,
offre un des meilleurs sols pour I'agriculture goé lui vaut souvent l'appellation dgrénier a blé de
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la Belgique. La plupart des propriétés du sol seesurées afin d'assurer la paramétrisation du raodul
sol. Au sein de cette parcelle, une culture de émind'hiver Triticum aestivumlL.) est suivie, le

cultivar Julius étant choisi parce qu'il offre dearactéristiques similaires a celles des variétés
largement plantées a I'heure actuelle. Dans urnaittermesure, on peut donc estimer que les résultat
obtenus sur ce cas d'étude seront généralisabld&udres situations agro-environnementales

similaires.

Par ailleurs, comme le signalent McBratney al. (2005) et Basscet al. (2012), le
développement d'outils d'aide a la décision estrdéais étroitement lié & I'étude des variabilitéer-
et intra-annuelles. Avant d'entamer la saison call® rien ne permet de prédire a long terme et ave
une précision suffisante les conditions climatiggesprévaudront entre le moment du semis et celui
de la moisson. Or, développer des techniques vidgmallier ce manque apparait primordial afin
d'utiliser le modéle a des fins réellement prédadi plutbt qua posteriori a partir d'une
expérimentation, comme cela est souvent le cass Dette thése, l'accent sera donc clairement porté
sur la mise au point d'outils d'aide a la déciseposant sur des méthodologies génériques et ashust
qui soient transférables et transposables a difféenmodéles et applicables a d'autres cas d'étyjae (

de sol ou culture).

La généricité de l'emploi d'un modéle de culturenrdn ici le modéle STICS, sera ainsi
recherchée a tous les niveaux, qu'il s'agisse dualaiere de paramétrer les modeéles, d'assurer la
qualité de ses sorties ou d'utiliser ses capapitédictives.

Dans un premier temps, l'étude portera sur liitoeld des simulations liée a l'estimation
paramétrique. Comme nous le discuterons, la qudét mesures de terrain est de la plus haute
importance dans la mise au point d'un modéle rebist effet, les mesures de terrain sont l'interfac
entre |'utilisateur-modélisateur, elles refletezd tonditions réelles de croissance rencontréeapar
plante.

Une fois les mécanismes de fonctionnement du modghepris et le modele correctement
calibré, il convient d'en faire une utilisation cogéte et d'exploiter ses capacités prédictives.sNou
verrons ce qu’un modele robuste peut apportegédlateur en tant qu’outil d'aide a la décisiomsla
une région donnée. Plus particulierement, nousomercomment I'étude du passé peut nous aider a
anticiper l'avenir et comment il est possible dédpe les rendements de fin de saison en prélude a
l'adaptation des stratégies de gestion culturale.

Pour estimer le rendement en grain de fin de sagomettre au point un outil d'aide a la
décision sur la gestion de la fertilisation azotéanodélisateur-développeur sera amené a poser des
hypothéses de travail, parfois fortes, comme I'emgé projections climatiques hypothétiques. Le
comportement des modeéles et I'implication de tdligmtheses seront analysés.

4. Organisation de la these

Cette thése est donc axée sur la caractérisatil@npeise en compte de l'incertitude associée a
I'emploi des modeéles agro-environnementaux dansoptique de mise au point d'outils d'aide a la
décision. La Figure 8 schématise le raisonnemeirdara suivi et le domaine d'expertise mobilisé afi
de caractériser l'incertitude associée aux prévisites modeles.
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Base de
données
climatiques
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Figure 1 : Organigramme du plan de la these.

La structure du document est la suivante :

» Le Chapitre 2 décrit les outils mis en place eatifd au protocole expérimental, c'est-a-dire les
mesures expérimentales qui sont liées a la craissda la culture sous différents niveaux de
fertilisation, ainsi que I'acquisition de donnéelsitives aux variables climatiques.

= Le Chapitre 3 est consacré a une synthése bibfibgrae relative a la construction mathématique
des modéles de cultures, aux méthodes d'optimisdiés sorties de ces modéles par la voie de
I'optimisation paramétrique ou de l'assimilation dimnées et enfin les limitations liées a leur
emploi.

= Le Chapitre 4 est dédié a l'étude des méthodesinatgi®mn paramétrique. Il se focalise plus
particulierement sur les méthodes d'échantillonnbgeées sur le théoréeme de Bayes et une
approche formelle du modele statistique liée &faésentation des résidus entre le modele et les
mesures de terrain.

= Le Chapitre 5 fait I'objet de la caractérisatios dethodes d'assimilation de données.

= Le Chapitre 6 est dédié a I'emploi du modéle célire dernier est ici utilisé pour ses capacités
prédictives. Dans ce contexte, en prélude au dppeloent d'outils d'aide a la décision, nous
verrons comment il est possible de transformer odete déterministe en un outil de prédiction
du rendement statistiquement fiable.

= Le Chapitre 7 est axé sur le comportement du maetelant qu'outil mathématique. Sur base des
grandes lois de la statistique, nous recherchatans quelle mesure I'outil développé au chapitre
précédent et son efficacité s'accordent avec lgpodement attendu du modeéle.

= Le Chapitre 8 investigue la notion d'incertitudéelia la non-connaissance des conditions
climatiques futures, tout en visant a optimiserdegtiques actuelles de fertilisation azotée.
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» Finalement, le chapitre 9 synthétise les notionwr@des et fournit une conclusion générale aux
recherches menées dans le cadre de cette thésetdeatl

Du chapitre 4 au chapitre 8, c'est-a-dire pour wiecqncerne le développement scientifique
proprement dit, la structure des chapitres esésyatiquement la méme. La premiére section introduit
la recherche présentée dans le chapitre via unseesm contexte et une description des objectifs
poursuivis. La seconde section, communément app€éstributions originales a '..présente les
points novateurs apportés aux différentes recherehevue de la mise au point d'outils d'aide a la
décision. Ensuite, deux sections générales nomrigissussions intermédiairesst "Conclusions
intermédiaire8 sont l'occasion de discuter les apports spéafgat/ou généraux de la recherche
menée au sein de chaque chapitre. Le cas échéantpints faibles et points forts des différentes
contributions, ainsi que les éventuelles restmioou conditions d'utilisation des méthodologies
proposées, sont abordés. Bien que certaines Figufiesbleaux de résultats soient fournis pour étaye
les propos, dans la mesure du possible, cetteoreesit généraliste et n'entre pas dans le détdd de
recherche si cela n'est pas indispensable auxsdistis. L'intérét de ces chapeaux est clairement
dillustrer et d'analyser avec autant de recul possible les différentes contributions. Ciar fine,
chaque chapitre est cl6turé par la présentatios dan intégralité d'un article scientifique oridjna
publié ou soumis
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Protocole expérimental

"You can’t manage
what you don’t observe
or don’t measure”

Dr Maarten Stapper
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Chapitre 2 : Protocole expérimental

1. Protocole expérimental

Les expériences de terrain ont été conduites ser auiture céréaliere de bldr{ticum
aestivunL.) implantée au lieu-dit dPetit Bordig a Gembloux (Coordonnées 50.568°N, 4.711°E)
(Figure 2). Cet emplacement a été retenu car lieafeux types de sol bien contrastés au niveau de
leur horizon labouré, a savoir un limon classiquerelimon sableux. Sur chacun des sols, une grande
parcelle expérimentale a été implantée. Chaquealgrparcelle est constituée de petites parcelles ou
protocoles d’application de fertilisants azotéstsois en ceuvre, en faisant varier a la fois le madme
et la dose de I'apport.

Figure 2 : Identification du champ expérimental parrapport au Centre Wallon de Recherches
Agronomiques CRA-W, situé rue du Bordia, GemblouxIdentification des blocs d’essais "sol" en rouge.

1.1. Les essais phytotechniques

La culture retenue est le blé d’hivérriticum aestivuni.), cultivar Julius. Cette variété a été
sélectionnée pour son niveau de rendement élevi§, anasi pour sa tolérance aux maladies et a la
verse. Ces caractéristiques ont été jugées comame @toches de celles que les agriculteurs seront
amenés a privilégier lorsqu’ils choisiront une g&ia cultiver a I'avenir. La premiére campagne de
mesure a eu lieu durant la période culturale 202t trois autres campagnes de mesure ont Suivi.

Aprés un travail du sol conventionnel, le blé estgénéral semé entre la mi-octobre et la
mi-novembre. Le semis a été effectué selon des litéglaclassiques, a savoir un interligne de
14.6 cm, une profondeur de semis de 2 cm, et ungitdede semis croissante lorsque le blé est planté
plus tard dans la saison. La culture a été condigtemaniére classique (Tableaux 1 et 2). Les
traitements phytosanitaires (Tableau 2) sont caivwemels et appliqués de maniere généralisée sur
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'ensemble des parcelles. La récolte de la culagteréalisée avec une moissonneuse-batteuse pour
parcelles expérimentales.

Tableau 1 : Traitements phytosanitaires appliquésregrande parcelle en 2009.

Traitement Stade Date Caractéristique de et a I'application

Désherbage 14-avr Lexus xpe 30g + platform S 1kg - vent : 0m/s - #6l20d°C

Raccourcisseur 22-avr Ccc 1L - vent modéré nord - 20d°C

Fongicide 2 Noeuds 7-mai Opus 0,6L + sportak 1L - 17d°C - vent fort - AD Gkgssion
Epi 12-juin Swing gold 1,25 + caramba 0,8

Insecticide 12-juin Karaté 0,05 L/ha

Le protocole expérimental est concu de maniére surae les réponses du blé sous différentes
conditions de nutrition azotée, en faisant variessa bien la dose totale que le rythme d’apport
(Tableau 2), pour chacun deux types de sol sueléba été semé.

Tableau 2 : Modalité d'apport de la fertilisation azotée appliquée en petites parcelles

Quantité d'azote apportée [kgNa

Trait. # Tallage TR Redressement Derniére feutllTo
Zadoks 23 29 30 39

Exp 1 0 / 0 0 0
Exp 2 30 / 30 60 120
Exp 3 / 60 / 60 120
Exp 4 60 / 60 60 180
Exp 5 / 90 / 90 180
Exp 6 60 / 60 120 240
Exp 7 / 120 / 120 240

Dans chacune de ces deux zones, un bloc de 11dllpara été implanté de facon identique
selon un dispositif en blocs aléatoires completguieé 3), incluant 4 répétitions (zones blanches et
grisées sur la Figure 3). Chaque parcelle est mtéeiselon un identifiant ligne (ici pour le bloc 2
allant de 700 & 1200) et un identifiant colonndatdl de 1 a 19). Les deux lignes situées aux
extrémités (ici, 700, 800, 1100 et 1200) sont desligdux mesures destructives réalisées en cours de
saison, et les lignes centrales (ici, 900 et 1800} conservées intactes pour mesurer le rendateent
fin de saison.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
1201 1202 1203 1204 1205 1206 1207 1208 1209 | 1210 | 1211 1212 121% 1214 1215 1216 1217 1218 121
1200 | 3 1 7 N N 4 6 2 b5 C 3 4 5 N N 6 1 7 2

1101 1102 1103 1104 1105 1106 1107 1108 1109 | 1110 [ 1111 1112 111¢ 1114 1115 1116 1117 1118 111
1100 | 3 7 2 S S b5 4 6 1 C 4 7 3 S S 1 5 6 2

1001 1002 1003 1004 1005 1006 1007 1008 1009 | 1010 | 1011 1012 101F 1014 1015 1016 1017 1018 101
1000 1 6 4 S S 3 2 5 7 C 6 5 2 S S 3 1 7 4

901 902 903 904 905 906 907 908  909] 910 | 911 912 913 914 915 916 917 918 919
900 5 2 7 S S 4 6 1 3] C 3 7 5 S S 6 1 2 4

801 802 803 804 805 806 807 808 809 810 | 811 812 813 814 815 816 817 818 819
800 4 6 3 S S 7 1 5 2] C 6 3 1 S S 2 4 7 5

701 702 703 704 705 706 o7 708 709 710 | 711 712 718 714 715 716 717 718 719
700 1 2 3 N N 4 5 6 7 C 7 b5 6 N N 1 2 3 4

Figure 3 : Schéma du dispositif expérimental implaté dans les différentes zones du champ,
ici présenté pour le bloc 2 (lignes 7 a 12).

Finalement, les parcelles sont classées en tridgades:

» Parcelles destinées a la mise en place de micexaapiC] et recevant deux modalités de fumure,
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a savoir 0 ou 180 kilos d’azote par hectare [kgIN/éparties en trois applications égales ;

= Parcelles pour le suivi de la production d’azotedral du sol (parcelle « nue » [N] et « cultivée »
[S]), cette derniére recevant 180 kgN/ha en 3ifvast;

» Parcelle de suivi de développement de la biomasde enesure du rendement, en 4 répétitions.
Ces parcelles numérotées de 1 a 7 se différengérie niveau total d’azote apporté (de 0 & 240
uN) et par le rythme d’apport (2 ou 3 apports)giet décrit dans le Tableau 2.

1.2. Caractérisation géopédologique
Grace a la collaboration du service de Géopédoldgi&embloux Agro-Bio Tech, des fosses
pédologiques ont été réalisées au niveau des glpaz tle sols sélectionnés dans le cadre de cd proje
(Figure 4). Outre I'examen visuel du sol, la déteation des particularités de chacune des couches
constitutives du sol a été réalisée (trianglesuraxix, densité, ...).

Cette caractérisation du sous-sol a permis la nsadi@in des différences entre sols et d'ainsi
rendre compte de leur influence respective surdssance de la culture. La description du matériau
parental est similaire pour les deux types de Bbé peut étre lue sur la Figure 4, qui, a titre
d'illustration, fournit la description compléte grofil du bloc 2.

®
" gembloux Département de Sciences et Technologie de I'Environnement

bi h o
&> wore Unité de Science du Sol Univeraiis UE

de Liege -
Description du profil 2 de la terre du « Petit Bordia »
Legrain X., Demarcin P., Bock L. (24/10/2009)
Stagnic Albeluvisol (Hypereutric, Siltic) (FAO-WRB, 2006)
Ap B

Limon, « brun-jaunatre foncé » (10YR5/4), structure polyédrique subangulaire, compact, peu friable, pores
trés nombreux (> 15 / pouce carré) trés fins (< 1 mm), racines nombreuses (5-15 / pouce carré) trés fines (<
1 mm), traces d’activités biologiques peu nombreuses

= Horizon cultivé

-30- Gauche : Limon lourd, « brun jaunatre vif » (10YR6/6), taches d’oxydation assez nombreuses (2-20 %) et
fines (< 5 mm), 5 % de taches de Fe-Mn, structure massive, trés compact, peu friable, pores trés nombreux
trés fins, racines peu nombreuses (1-5 / pouce carré) trés fines, traces d’activités biologiques peu
nombreuses
Droite : Limon lourd, « gris clair » (2,5Y8/2), taches polychromes assez nombreuses, 15 % de taches de Fe-
Mn, structure massive, trés compact, peu friable, pores trés nombreux trés fins, racines peu nombreuses
tres fines, traces d’activités biologiques peu nombreuses

-50-

Egl/
Eg2

Btgx1
Limon lourd, « brun jaunatre vif » (L0YR6/8), taches d’oxydo-réduction nombreuses (20-50 %) et grandes (>
15 mm), 30 % de taches de Fe-Mn, structure massive, trés compact, peu friable, pores trés nombreux trés
fins, racines trés peu nombreuses (< 1/ pouce carré) trés fines, traces d’activités biologiques peu
nombreuses
Btgx2 -70-
Argile limoneuse, « brun jaunatre vif » (10YR6/8), taches de réduction peu nombreuses (< 2 %) sous forme
de trainées verticales,20 % de taches de Fe-Mn, structure massive, trés compact, peu friable, pores trés
nombreux trés fins, racines trés fines trés peu nombreuses, traces d’activités biologiques peu nombreuses

Btgx3 -100- Argile limoneuse, « brun jaunatre vif » (10YR6/8), taches de réduction peu nombreuses sous forme de
trainées verticales, structure massive, trés compact, peu friable, pores nombreux (1-5 /pouce carré) trés

fins, racines peu nombreuses trés fines

-110-
Argile lourde, « brun jaunatre vif » (10YR6/8), taches de réduction peu nombreuses sous forme de trainées
verticales, structure massive, trés compact, peu friable, pores nombreux (1-5 /pouce carré) trés fins,
racines peu nombreuses trés fines

BC

Figure 4 : Description du profil du Bloc 2 du PetitBordia
réalisé par I'unité de Géopédologie de Gembloux AgrBio Tech (ULQ).

Les deux types de sol se distinguent principalerpantleur horizon de surface, explicité ci-
apres selon la classification FAO-WRB de 2006 :
* Le bloc 1 est un Stagnic Albeluvisol (Hypereuti®ltic) (FAO-WRB, 2006), dont la premiére
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couche (30 cm) est un limon « brun-jaunatre fon¢@0¥ R5/4), avec une structure polyédrique
subangulaire, compacte, peu friable. Les porestsesitnombreux (> 15/pouce carré), trés fins (<
1 mm), les racines sont nombreuses (5-15 / pouo&)cdrés fines (< 1 mm) et les traces
d’activités biologiques sont peu nombreuses.

= Le bloc 2 est un Luvisol (Hypereutric, Siltic), ddimorizon de surface (35 cm) un limon sableux
lourd « brun » (10YR4/4), avec une structure padligeee subangulaire, compacte, friable, ou les
pores sont tres nombreux (> 15/pouce carré), in8€ 1 mm) et ou les racines sont nombreuses
(5-15/pouce carré) et tres fines (< 1 mm). L’honizoésente des traces d'activités biologiques peu
nombreuses a nombreuses (Figure 4).

1.3. Mesures agronomiques

Des mesures de la biomasse ont été réaliséeséaiige de 15 jours. Elles permettent un suivi
de la production de biomasse séche totale et emsgrau moment de la récolte, les rendements grain
ont également été mesurés, normalisés a 15 % deartem eau. Ces mesures ont été réalisées par
'Unité de Phytotechnie de GXABT (ULQ). Il est pailleurs a signaler que les mesures collectées
seront, dans ce document, exprimées la pluparempsg en jours juliens sommés depuis le premier
janvier de I'année de semis. Ainsi, a titre d'eXempne mesure effectuée le 02 janvier correspondra
au jour julien 367.

Sur base des échantillons collectés au long daisars, des mesures de la teneur en azote de la
culture, la distinction étant faite entre les tigggdes épis, sont réalisées. La teneur en protiase
grains récoltés est également déterminée. Ces tgpas de mesures visent a évaluer la qualité des
récoltes, mais aussi a faire le lien avec I'azaf@éé du sol.

En paralléle a ces mesures, des mesures régutlareql (Leaf Area Index ou indice de
développement foliaire) sont pratiquées. Elles séalisées a une fréquence d'une mesure par mois
environ, selon le développement atteint par lauceltElles visent a suivre I'expansion foliaire lde
culture, qui reste l'interface entre le rayonnensmiaire et la production de matiére seche.

1.4. Mesures environnementales

Des mesures de la teneur en azote du sol sontnigatleréalisées par le département
Agriculture et Milieu Naturel du CRA-W. Les mesurmnt effectuées sous sol nu et sous sol cultivé,
au sein des deux grandes parcelles. Ces mesuregtalisees deux fois par mois, par horizon de 15
cm, jusqu’a 150 cm lorsque cela est possible.

Les mesures de la teneur en azote du sol concdlamste ammoniacal NfA et nitrique NQ.
Les mesures sont réalisées dés la sortie de I'tdédut du mois de mars) jusqu' & la récolte. Sous
couvert, les mesures sont effectuées sous la fuatassique de 180uN, en 3 apports. L'objectif st i
de suivre la minéralisation de I'azote du sol (o), sa migration dans le sol au grés des évensment
pluvieux, ainsi que I'épuisement du profil en azeteis sol cultivé. Ce dernier permettra par aleur
d'avoir une idée de la dynamique de la descentyshéme racinaire de la culture, celle-ci n'étast p
directement mesurée.

1.5. Le réseau de capteurs sans fil
1.5.1. Choix des micro-capteurs

La sociétéCrossbowa récemment mis au point le systeéio (eKo pro series systenold
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Crossbow Technology, now Memsic company, USA), poostrumentation et la recherche agricole
et environnementale. Couplé & un systeme de gemtitmmome de I'énergie acquise au moyen de mini
panneaux solaires et a un systéme de transmisaienfé de I'information, ce dispositif inclut un
panel de micro-capteurs diplug-and-play, ainsi que la possibilité d’adjoindre au résedmmporte
guel type de capteur.

Le dispositif est constitué des éléments suivants

= Les éKo Nodes: Ces boitiers constituent les dispositifs de trassion et de relais de
I'information acquise au niveau des capteurs. @uedipteurs peuvent étre connectés sur chacun
d’eux. ChaqueNode intégre un dispositif processeur / émetteur radgib, 'antenne qui
'accompagne, ainsi que le dispositif d’alimentatidatteries et/ou panneau solaire (2 heures
d’ensoleillement par jour pour assurer le fonctement). CedNodessont capables d’émettre sur
une distance de 150 a 450 metres (exceptionnelle®@@nmétres) selon les conditions locales de
dégagement de I'environnement. Chadlagleest configuré avec le protocokMeshdéveloppé
par Crossbow De plus, chacun peut servir de relais, qu'il soithon implémenté d’'un capteur.

» L’ éKo Base Radio Dispositif assurant la connexion entre &€ Nodesd'une part, et'éKo
Gatewayd’autre part. Ce dispositif est modulable selaitillsation outdoor ou indoor, avec
diverses antennes, de maniére a améliorer la ¢dhcsysteme a relayer I'information.

= |’ éKo Gateway. Dispositif « passerelle », assurant le transfed données vers un organe de
stockage et/ou de traitement de l'information asguau niveau des capteurs. Elle permet par
ailleurs le contrble de la station radio, la comination et la mise a jour du protocokMesh
ainsi que I'opportunité de visualiser les donnéemayen d’une interface web appeé&View

Par ailleurs, hormis ce dispositif de relais desrées, la société Crossbow propose une série de
capteurs basés sur diverses technologies, et etéprun diverses sociétés, mais possédant la
particularité d’étre connectables facilement aux &0des. Ces capteurs ont été choisis par la gociét
Crossbow pour leur robustesse et leur fiabilité.

= Capteur d’humidité et de température du sol :Il s’agit d’un capteuWatermark(Watermark
company, USA), qui fournit une mesure du poterjelrique du sol. Une mesure de la résistance
électriqgue entre deux électrodes permet de ddfiniension d’eau dans le sol (succion), image
directe de la difficulté qu’éprouve le systéme magie a extraire I'eau du sol. Ce capteur inteégre
un thermometre qui permet de compenser la mesurta dension d’'eau en fonction de la
température du sol. Ce capteur peut couvrir la gamen0 & 200 kpa, c’est-a-dire I'entiereté de la
plage de tension rencontrée dans les sols génénalemltivés.

= Capteur de mesure de la teneur en eau du soll:s’agit d’'un capteuDecagon-EC-§Decagon
company, USA), qui permet d’obtenir la teneur em ealumétrique d'un sol, par la mesure de sa
constante diélectrique. L'information fournie espemée en pourcentage de teneur, mais une
étude paralléle menée avec une sonde TDR permetthtenir la permittivité du milieu.

= Capteur de température et d’humidité de I'air : Comme son nom l'indique, ce capteur permet
de mesurer la température et 'humidité relativd’ae environnant. Il s’agit en fait d’'une sonde
Sensirion SHT7%Sensirion company, Switzerland) encapsulée snasaque de protection. Les
données qu’elle acquiert sont également utilisées pesurer le point de rosée. Pour assurer
'exactitude des mesures en conditions extérieulescapteur doit étre mis a l'abri de
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I'ensoleillement direct et de toute autre sourcecdaleur réfléchie ou rayonnante. Ce capteur
tolere la plage de mesure -40° & +60°C.

Capteur de radiation solaire : Il s'agit d'un capteurDavis 6450(Davis company, USA). II
mesure |'énergie solaire et la radiation globalestea-dire qu’il intégre a sa mesure les
composantes directe et diffuse du rayonnementéiriéht senseur est une photodiode en silicone
a large réponse spectrale, capable de détectendéstions de longueurs d’onde entre 300 et
1100nm. Combinées aux données issues d’'un anénweatércelles relatives a la température et

I'lhumidité de I'air, les données fournies permetida calculer I'évapotranspiration des sols.

Disponible depuis peu sous l'interfae89200la sociétéCrossbowa également intégré a son

panel de capteurs des senseurs a caractere métggue! :

Pluviomeétre auto-videur. Il s'agit d'un capteuDavis 7852(Davis company, USA). Utilisé pour
afficher les précipitations journalieres et cumaléee pluviometre a été créé pour répondre aux
directives de I'Organisation Météorologique Moneliale capteur basculant auto-vidant est d'une
conception exceptionnellement précise, au pas drimele 0,2 mm. Les augets du pluviométre
sont recouverts d’'une mince couche d'aluminiumgpiésistant & la corrosion). Les données
pluviométriqgues ainsi acquises permettront de rrdligformation a la teneur en eau du sol au
niveau de chaque parcelle, en fonction de leurtipogiement et de leurs caractéristiques
pédologiques.

Anémometre-Girouette : Il s'agit d'un capteubDavis 7911(Davis company, USA) qui permet
d'afficher la direction et la vitesse du vent. @aémomeétre-girouette de précision posséde des
composants robustes résistant aux ouragans, maefdis sensibles aux brises les plus légeres.
Le moulinet est équilibré a la main pour une sii#bdt une précision optimales. Des roulements a
billes étanches, en inox, garantissent la longé&létéappareil. Ce capteur peut étre installé sur u
tube, un poteau en bois, un mat d'antenne, ... loaugite donne une variation résistive comprise
entre 0 et 20 kOhms. 0 Ohms pour une direction°de @0 kOhms pour 360° avec une précision
de 5 %. L'anémometre est un ILS (interrupteur s&kasouples) qui réagit au passage d'un aimant.
La formule de calcul est basée sur le nombre des teffiectués par unité de temps. Les données
relatives au vent permettront, en collaborationuttes données, d’estimer I'évapotranspiration des
différentes parcelles.

1.5.2. Relais de l'information a la station de base

De maniére a les conserver a I'abri des intempéeesainant un vieillissement prématuré du

dispositif, et de tous vols éventuels, il a étéidiede conservetdKobaseradio et [éKo gatewaya
l'intérieur des batiments du CRA-W. Les signauxtsdonc envoyés vers la station de base, via une
antenne a haut gaiiéradus SD2724dBi, Stella Doradus Ireland Ltd.), permettantcdevrir une
distance de plus de 800 m. Celle-ci constitue unéliaration apportée au réseau initial. Les nceuds

sont uniguement capables de communiquer a unendéstde 150 a 200 metres (protocole de type
Zigbeg. L’'antenne directionnelle limite toutefois le ch@a de perception du signal & un ou deux

nceuds sur le champ (Figure 5).

Afin d’orienter au mieux I'antenne et ainsi amétioda communication entre le(s) noeud(s)

«vu(s) » sur champs et la station de base, urtegrtaphie de la qualité de réception du signal sur
champ a été réalisée au cours de la premiere aDe&eaaniére pratique, I&Ko Node®nt été montés
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sur des mats en aluminium, afin d’étre en conditdenvisibilité et de communication maximale les
uns par rapport aux autres, en vertu de la typelogi terrain. Ces mats sont montés sur un pied

articulé, de maniére a assurer leur basculant derd’application des traitements phytosanitaires
(Figure 6). Les profondeurs choisies pour investidas données du sol sont de 20 et 50 cm.

Figure 6 : Mats en aluminium sur lesquels reposeries nceuds et les capteurs (a gauche et au centre) -
Implantation des capteurs sol, ici Decagon EC5, fée a une profondeur de 20 et 50 cm (droite).

Le réseau de microcapteurs et relais communiqugt @ut au long de la journée avec la station
de base. Le temps moyen qui s’écoule entre deuxté&se@st d’environ 15 minutes. L’observation des
séries de données en provenance du réseau nousia ge conclure que la fréquence d’écoute était
suffisante, bien que toutes les données ne saésnémvoyées a la station de base (intempéries, ...).
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2. Le modeéle de culture STICS

2.1. Description générale

Le choix du modeéle de croissance s’est orienté lgurlogiciel STICS (Simulateur
mulTIdisciplinaire pour les Cultures Standard, Boiset al, 2003, 2008), logiciel open source mis au
point par 'INRA (Avignon, France).

La présentation du modéle STICS, volontairementedraustive et simplificatrice, se borne a
ne donner que les éléments essentiels a la conmziéhedes travaux présentés dans la suite de la
thése. Pour une présentation plus détaillée du lmoda se référera a I'ouvrage de Brissinal,
2008.

C’est actuellement la derniére version connue dr dai est employée, la version 6.9. Le
modéle est utilisé pour simuler les conséquencevaléations du milieu et du systéeme de culture sur
la production d'une parcelle agricole. Il s'agitud’ modele mixte, fonctionnant au pas de temps
journalier ou décadaire et dont le formalisme dmsssystemes s’est voulu tantét empirique, tantot

mécaniste en vue d'optimiser la robustesse, largpitiééet la modularité offerte a ses utilisateurs
(Brissonet al,, 1998 ; 2003).

Requérant des données climatiques journalierdsasgt sur la connaissance initiale de certains
parametres relatifs au sol (profils,..) et aux téghes culturales, le modele simule la croissare d
cultures aussi bien que les balances hydriquegatées du sol. Il prédit et caractérise a la fais d
point de vue qualitatif et quantitatif des variabtlturales (rendement, consommation des intrants,
...) et environnementales (perte et prélévemerdgaenet nitrate, ...). Pour cela, le modéle simule les
bilans de carbone, d’'azote et d’eau, les deux dexmépendants partiellement du premier. L'un des
avantages de STICS est sa capacité d’adaptatemayjbrité des cultures, par le choix et I'emplei d
différents formalismes.

STICS offre une organisation modulaire qui rassend®#s processus plus fondamentaux en
grands processus biologiques (Figure 7). Cependlange de ses principales qualités réside dans
l'interaction constante des différents modulesules sur les autres.

Développement
Ecophysiologie des . -
S ] Croissancc aéricnne
parties aériennes

Elaboration du rendement

Croissance racinaire

Fonctionnement du th’llrlim B“z
. . . ue azo\
sol en intéraction Yt
avec les racines

Transferts eau, nitrates,
chaleur

Figure 7 : Organisation modulaire de STICS — extrdide Brissonet al. (2008)
2.2. Méthodologie de paramétrisation du modéle STICS

Le modele STICS requiert beaucoup de parametresofrdre total de parametres d’entrée est
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en effet relativement grand, plus de 200 param&taes la version 6.9. Par parametres d’entrée, il
convient d’entendre les conditions initiales du &ledles paramétres propres aux différents modules
de STICS é.g.sol, plante, ...), mais aussi les parametres défintskes fonctions de stress et les
relations entre les différentes étapes de l'élamradu rendement (Figure 8). Leur attribuer une
valeur suffisamment représentative de la réalitéaassi important que d’employer le formalisme le
plus & méme de représenter le phénomene étudié.

L’adaptation de certains parametres, moins génésiquécessite parfois de mettre en place des
expériences spécifiques, qui peuvent s'avérerdiasises et colteuses. C’'est pourquoi certains iguteu
se sont attachés a la mise au point de méthodeslgsa de sensibilité, en vue d'identifier les
parametres a déterminer en priorité (Rugetl, 2002).

STICS modules O

— 4——cfect of stresses
7/_ 1 _i\\
{_development

N4

4
P N
inlcrccplimQ
——
[ conv
b

leachng

nifrogen consumption

Waler consumprion

Rugeter al. 2002 draimage

Figure 8 : Représentation schématique du fonctionmeent du logiciel STICS -
Adaptation d’un schéma de Rugett al. (2002)

Par ailleurs il est également possible de réaliser paramétrisation des inputs du modeéle.
Flenetet al, (2004) et Launagt al, (2005) proposent plusieurs voies pour réalagraramétrisation:

= La recherche dans la bibliographie existante. &neas, la valeur du parameétre est directement
obtenue a partir des travaux d’écophysiologie quadir d'autres modéles déja existants sur la
culture. Cependant, il est important de s'assuter lg parametre trouvé dans la bibliographie
correspond bien a la méme définition que celle TES ;

= Le calcul a partir de données expérimentales dgaes. On distinguera ici deux cas :

0 Soit le paramétre peut étre mesuré plus ou moirectdiment. Les observations
ponctuelles réalisées sur le terrain, la réalisati®échantillonnage sur profil, la
récolte continue de données, ... constituent autatethple de mesures pseudo
directes de parametres. Dans ce cas, il conviestadsurer de la bonne adéquation
entre ce qui est mesuré et ce qui est requisapaodéle ;

0 Soit le parameétre ne peut étre mesuré directenributes les autres variables du
formalisme considéré ont pu étre mesurées, illest possible d’estimer le parametre
par un calcul analytique. Il s'agit ici d'une foratieptimisation paramétrique sur une
sous-routine du modéle ;
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= Par analogie avec d’'autres cas. La recherche filalihique ou la mesure expérimentale sont ici
utilisées a titre indirect.

» Par optimisation. Dans certains cas, la valeurahametre ne peut étre obtenue par les méthodes
citées précédemment. C'est notamment le cas sirlametre a une valeur purement statistique ou
s'il est trés difficile de mettre en place des ekpéntations pour le mesurer. De tels paramétres
sont alors déterminés par optimisation. Une gammevaleurs possibles du parametre est
examinée et la valeur qui minimise la différencereetes simulations et les mesures réalisées sur
le terrain est retenue.

Le choix des parametres a optimiser peut par adléire réalisé a partir de I'analyse de
sensibilité de STICS réalisée par Rugetal. (2002). Une fois les parametres identifiés, diesrs
techniques peuvent étre mises en place pour procadéeur optimisation directe (méthode
fréquentiste) ou a I'échantillonnage de leur valaylus probable (méthode Bayésienne). Ces notions
seront discutées en détail dans le chapitre carnelsmt (Chapitre 4). Au vu du grand nombre de
parametres du modéle, ainsi que du nombre de paesmecalibrés, ceux-ci ne seront pas explicités
en détail dans cet ouvrage. Certains sont toutel@isits dans les différents articles faisant padg
cette these. Nous renvoyons a ceux-ci, ainsi qpuarage de référence (Brissenal, 2008) pour un
descriptif complet des parameétres du modeéle.

Il importe ensuite de traiter de l'utilisation &aitles différentes données mesurées vis-a-vis du
processus de paramétrisation du modéle. Le Taldesynthétise toutes les données mesurées ainsi
gue I'emploi qui en est fait. Comme on peut le tairs, dans la mesure ou elles servent a piloger le
simulations journalieres, seules les données n@tgiques ne sont pas employées pour paramétrer le
modeéle (initialisation ou calibration).

Tableau 3 : Classement des données mesurées sedanm brigine et leur utilisation dans le modéle.

Classe de donnée Variable mesurée Utilisation
Météorologique Température (min. et max.) Variat@dorcage
Météorologique Pression de vapeur Variable de fmca
Météorologique Radiation solaire Variable de forcage
Météorologique Pluviométrie Variable de forcage
Météorologique Anémométrie Variable de forcage
Environnementale Température du sol Calibrationdedion du modéle
Environnementale Potentiel hydrique Calibrationtation du modéle
Initialisation du modéle
Environnementale Teneur en eau du sol Calibratitidation du modéle
Initialisation du modeéle
Environnementale Teneur en N (M@t NH,") du sol Calibration/validation du modele
Initialisation du modéle
Environnementale Description du profil de sol Caltion/validation du modéle
Initialisation du modéle
Agronomique Opérations culturales (semis, fertil), Initialisation du modéle
Agronomique LAI Calibration/validation du modeéle
Agronomique Biomasse totale Calibration/validatiomaadele
Agronomique Rendement grain Calibration/validatiomuhdele
Agronomique Teneur en protéines du grain Calibraralidation du modéle

Finalement, il convient d'apporter quelques préaisisur le choix des variables de sorties pour
procéder a l'optimisation paramétrique et aux dsaldes criteres de qualité du modéle. Guillawne
al. (2011) ont démontré qu'une procédure de calibraén un seul temps était a favoriser en
comparaison d'une approche de calibration itéra@ansidérer simultanément tous les parametres a
optimiser et toutes les variables de sorties peraiet'éviter les phénoménes de sur-paramétrisatio
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pouvant étre rencontrés dans le cas de procédératvies. Selon cette derniere maniére de procéder
de plus petits sets de paramétres sont optimisgessivement, au gré des différents formalismes
dans lesquels ils sont impliqués et des variabéesadties correspondantes sélectionnées. Toutefois,
une paramétrisation figée d'un formalisme donndranha limiter les possibilités de calibration des
formalismes situés en aval de celui-eig( I'élaboration du rendement, dépendant de la bisenas
simulée, elle méme fonction du LAI), ce qui, en pamaison d'une procédure de calibration en un seul
temps, aboutit & une qualité prédictive moins batinenodéle sur ces derniers.

2.3. OptimiSTICS, vers I'emploi de librairie

Comme le souligne Justes al. (2009), du fait de la complexité liée a 'empl@ thodéles de
cultures, il est important de disposer d’outils ppautomatiser les simulations de tels modeéle, aealy
leur comportement, évaluer les résultats et estleeparameétres. C’est cette raison qui a incéé le
auteurs a développer 'ou@ptimiSTICSqui rend possible 'automatisation de diversex@dures de
STICS, telles que I'optimisation successive deiplus parametres, la simulation de multiples années
culturales, ..., ainsi que la comparaison des résultia modéle avec des valeurs observées. Toutes ces
opérations sont trés laborieuses et consommattieésmps lorsqu’elles sont réalisées au cas par cas
Entierement écrit sous le langage de programmMi&mLAB®, la source principale d’innovation de
cet outil par rapport a la versidNinSTICS(interface utilisateur de STICS) réside dans I'minde
librairie : MultiSimLib, SensiLil etOptiLib.

Dans le cadre de ce doctorat, il est ainsi a nqter nous sommes repartis des codes
d'OptimiSTICS pour développer nos propres codes d'échantillandg parametres et de
multi-simulations.

2.4. Evaluation du modele

Comme le souligne Brissat al. (2002), le défi principal est d’obtenir un modsidfisamment
robuste,i.e. qui, sous des scénarios climatiques et des typesots bien contrastés, présente la
capacité de simuler les sorties du modéle sangresystématique.

Bien qu’il existe une importante littérature enid@ avec les modéles mathématiques,
relativement peu de choses ont été écrites suprlesedures d'évaluation de la performance des
modeles (Loague and Green, 1991). Un modéle ntestownne représentation de la réalité que s'il
peut étre utilisé pour prédire un phénomene obbvavec suffisamment d’exactitude a l'intérieur
d’'une gamme de valeurs pour laquelle il est caldbréalidé.

Une premiere évaluation des performances d'un mneodehsiste simplement a comparer les
valeurs statistiques élémentaires (moyenne et-8qae} des données mesurées et simulées. Ensuite,
vient la comparaison, au moyen d’'un test statistigie ces moyennes. Les performances d'un modele
pourront étre jugées acceptables s'il n'est pasiplesde rejeter I'hypothése de non-différence des
valeurs observées et prédites. En utilisant ce dygpiest, deux types d’erreurs peuvent se produire

= Erreur de type | : C'est I'erreur portant sur leveléppement du modéle, elle correspond au rejet
d’une hypothése vraie.

= Erreur de type Il : C'est l'erreur portant sur lligation du modeéle, et elle correspond a
I'acceptation d’une hypothése fausse.

Finalement, un troisieme type d'évaluation desgerhinces est souvent considéré. L'analyse
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des erreurs résiduelles entre les valeurs sim@&ebservées peut ainsi étre employée. Il est ér not
que ces criteres peuvent étre calculés pour s&asdlune bonne calibration du modéle, mais aussi
d'une validation correcte de celui-ci. Plusieursunes sont disponibles dans la littérature; sdekes
principales sont ici décrites. Il s'agit de I'erranaximale (ME), du coefficient de déterminatiorD)C

de l'erreur quadratique moyenne (RMSE), de la didnanormalisée (ND) et de l'efficience du
modéle (EF) (Loague and Green, 1991, Brissioal, 2002; Beaudouiet al, 2008). Leurs équations
sont présentées ci apres.

ME=Ma¢ﬁ—ill Eq. 1)
i
Ch=—— Ea. 2)
> (% -9)
RMSE = %Z G -v,f Ea.3)

ND=it =t Eq. 9

(Eq. 5)

ou n est le nombre de mesures utilisées pour esldal critere (il s'agit ici des moyennes des
réplicats),Yi est la valeur simulée,;¢st la valeur observé¥,est la moyenne des valeurs observées.

La limite inférieure pour les criteres ME, RMSE@D est zéro. La valeur maximale pour EF
est 1. Aussi bien EF que ND peuvent étre négaifEF est proche de zéro ou négatif, alors il est
préférable d’employer les valeurs moyennes desradisens que celles prédites par le modele. Au
final, I'utilisateur d’'un modele s’attendra a avdis valeurs de ces critéres aussi proches quiblgoss
de celles présentées dans le tableau suivant @adle

Ces valeurs n’étant d’application que dans le aasnddéle parfait, Beaudoiet al. (2008)
définissent des bornes pour la déviation normaksdefficience du modele a l'intérieur desquellas
calibration des parametres d’'un modéle pourra @imée adéquate. lls considérent qu'un set de
parametres donnés fournit un modele calibré/vadicldes valeurs de ND et EF calculées sur les
variables d'intérét satisfont au double critere :

IND|< 0.1 Eq. 6)
EF > 05 €a. 7

Si ces conditions ne sont pas remplies, un autraleseparamétres ou d’autres valeurs des
parameétres sélectionnés doivent étre choisis. Dhgpothése ou ces conditions ne sont jamais
remplies, on retiendra la combinaison et les valelerparametres optimisant ces criteres.
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Tableau 4 : Valeurs attendues des parametres d’évation d’'un modéle, dans le cas du modéle parfait.

Parametre Valeur optimale Valeur attendue
ME 0 -
CD 1 -
RMSE 0 minimum
ND 0 <0.1
EF 1 >0.5

En complément a I'étude du coefficient de détertiomaCD, les parameétres de la régression
linéaire entre valeurs observées et simulées pé@ten employés comme criteres de comparaison.
Ces parametres sont la peateet I'ordonnée interceptéede la régression. Afin de terminer I'étude
sur les criteres d’évaluation des modeles, il fauoir qu'il est possible de décomposer I'étude du
RMSE entre d’'une part I'erreur quadratiqgue moyeapstématique RMSEet 'erreur quadratique
moyenne non-systématique RMSEomme l'ont fait Houléset al. (2004). Cette décomposition
permet de faire la distinction entre la composagstématique de I'erreur due a un biais du modtle,
une erreur aléatoire, expliquée par exemple paadiabilité génétique :

RMSE =\/%i(b+a-Yi -Y, ) Ea.
i=1

RMSE =\/%Zn:(b+aﬂ\(i v f Eq. 9)
i=1

Il est & noter que cette distinction repose syptthese d'un modéle de régression linéaire entre
les valeurs simulées et observées. La distinctitnedRMSE et RMSE, ne pourra étre faite que
lorsque cette hypothése sera validée.
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Etat de l'art

"The illiterate of the 21st century
will not be those who cannot read and write,
but those who cannot learn, unlearn, and relearn”

Alvin Toffler
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Chapitre 3 : Etat de l'art et synthese bibliographgue

1. Objectif

Si elle est conceptuellement simple, l'utilisatidas modeles peut se révéler parfois trés
complexe. Le présent article synthétise la strectnathématique générale des modeles de cultures et
les principaux criteres permettant de juger de dpialité en phase de calibration ou de validatRar.
ailleurs, a des fins d'amélioration des capacitésliptives des modeles, un apercu général des
différentes méthodes d’estimation paramétriqueue@tjelle et Bayésienne, ainsi que des techniques
d’assimilation de données est également fourniseutt.

Il est & noter que cet article ne porte pas sws tes sujets développés dans la présente étude.
Les notions relatives aux incertitudes liées adaabilité climatique, la gestion de la fertiligati
azotée et la mise au point de systemes d’aide détdsion seront abordés dans les chapitres
correspondants. L'article qui suit se veut avamt &re général et introductif sur I'emploi des gled,
tout en apportant au lecteur les considérationegs&ires portant sur I'évaluation et I'amélioratiten
la qualité de ceux-ci, en prélude a leur emploisdarmise au point de systémes opérationnels.

2. Publication associée

Dumont, B., Vancutsem, F., Seutin, B., Bodson, B., DestairP.J Destain, M.-F., 2012
Simulation de la croissance du blé a I'aide de resdécophysiologiques : Synthese bibliographique
des méthodes, potentialités et limitatioBsotechnologie, Agronomie, Société et Environnement
BASE 16(3), 382-392.
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Estimation paramétrique

"It is a capital mistake to theorize before one Hata.
Insensibly one begins to twist facts to suit thesyri
instead of theories to suit facts."

Sir Arthur Conan Doyle,
British mystery author & physician (1859 - 1930).
The Adventures of Sherlock Holmes,

A Scandal in Bohemia.
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Chapitre 4 : Estimation paramétrique

1. Objectif

Une paramétrisation correcte et robuste du modal@re primordiale et est sous-jacente a la
mise au point d'un outil fonctionnel de prédictides rendements ou, plus généralement, d'aide a la
décision. Différentes techniques d'optimisatiorapaétrique existent et reposent pour la plupartasur
minimisation d'un critére objectif et explicite quidiant les différences entre les valeurs obsen\ate
simulées.

Or, bien souvent, on considére que les paramétasnabdele, étant des valeurs soit fixées par
I'utilisateur, soit issues d'un processus d'esfonatconduisent & des erreurs indépendantes sur les
résultats. Cependant, selon Makowski and Walla®d0Zp, cette hypothése n'est pas réaliste. lls
affirment qu’il n'est pas raisonnable de faire Ploghése d’indépendance des erreurs de modélisation
pour les mémes combinaisons site-année. lls edtimes) d’'une maniere générale, I'estimation des
parametres d’'un modéle fait I'objet de trop peutdiation.

Ainsi, les méthodes d'optimisation paramétriqueeditfréquentistes et les méthodes
d'échantillonnage de parametres basés sur le théodé Bayes et utilisant une simple somme de
carrés des écarts comme fonction objectif ne détogas a cette regle. Celles-ci considérent des
résidus entre mesures et simulations qui sont extl#gnts et distribués de fagon Gaussienne.

Dans ce chapitre, diverses hypothéses sur le matitistique représentatif des résidus seront
étudiées. La premiére hypothése faite sur l'ersmra de la considérer comme indépendante et
Gaussienne pour les combinaisons site-année. Nodiens ensuite I'impact de la distribution des
erreurs, en considérant une erreur nominale suuehaesure telle que mesurée en champ, et toujours
en considérant l'indépendance de celle-ci. Finahktraén de traiter a la fois le cas d'indépendance
(hétéroscédasticité observée) et de distributianrdsidus réduite mais non-normalisé&l), nous
proposons d'inclure dans la fonction de vraisendg@ame valeur explicite du coefficient de variation
représentatif de la variabilité naturelle observéwluant la variabilité génétique naturelle, la
variabilité imputable a I'hétérogénéité de la pideceet dans une moindre proportion, I'erreur sur |
mesure. Par une analyseposteriorides résidus nous verrons dans quelle mesure qexhiéges
restent valables.

Cette section vise également a mettre en exergoenmarque émise en début de dissertation
selon laquelle les mesures de terrain sont d'uperitance capitale. Pouvoir en extraire l'informatio
d'intérét, permettant d'obtenir un modéle robusigeaérique, s'avére capital et primordial a l'enpl
du modele pour ses capacités prédictives.

2. Contribution originale a I'estimation des parametres de STICS
2.1. La sélection des parametres a estimer

Comme nous l'avons énoncé précédemment, les paesntes plus influents sur la réponse du
modele peuvent étre déterminés par une analysendidité. Mais une fois ces paramétres identifiés
il convient de tenir compte d'autres impératifsldu passage au processus de sélection finalet du se
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de paramétres a estimer et de la déterminatioetdinal de parametres estimés.

Il est important de ne pas oublier, lorsque I'oocpde a la ré-estimation de parameétres, qu'une
hypothese implicite consiste a considérer que leses paramétres sont connus, a leur valeur
optimale, ce qui n'est évidemment pas toujoursds. Ainsi, dans les modeles complexes, les
parametres sont en général organisés en sous-giaigpat référence a différents formalismes. Mais
bien souvent ces paramétres dépendent les unsitles au travers des équations du modele. Des lors,
une légére erreur sur les paramétres non estinsrEma inévitablement un biais sur I'estimaties d
parametres sélectionnés pour étre estimés. Cedsibappelé biaisamission(Miller, 2002).

Par ailleurs, indépendamment de la méthode d'emtimehoisie, et pour des raisons de temps
de calcul ou de manque de données, il est impesdibstimer simultanément tous les parametres d'un
modéle, et ce en vertu d'un manqudetitifiabilité, principalement di & la structure des équations du
modele (Makowskiet al, 2006). Un manque d'identifiabilité apparait larsgplusieurs valeurs de
parametres aboutissent aux mémes valeurs des learialbiservées, par exemple comme dans le cas
d'une équation ou deux parameétres apparaitraienall dénominateur et l'autre au numérateur. Il est
alors difficile d'estimer correctement ces parag®é partir d'un seul type d'observations.

Finalement, comme nous le verrons dans le chagpiikant, lorsque la méthode d’optimisation
n’explore pas I'entiereté de I'espace des paramegttou présente une forte propension a converger
vers des minima locaux, éloignés de la solutiofieéet que dés lors on accorde trop de confiance
dans la paramétrisation réalisée, on se trouve ulaieas deur-paramétrisatior(dans ce cas le terme
anglais dover-confidence serait plus appropri€). Cette sur-paramétrisatis@ répercutera
inévitablement sur I'emploi du modele dans un cadégisionnel.

2.2. Les meéthodes d’estimation et d'échantillonnage g@sametres

Lorsque le set de parameétres que I'on veut réévaleté déterminé, il convient d'en procéder a
I'estimation par inversion du modele. A cette firgxiste un large panel de méthodes pouvant étre
regroupées en deux principales familles : I'appedobguentiste et I'approche Bayésienne.

Ainsi, dans le domaine de la modélisation, deuwesyd’informations sont disponibles pour
estimer la valeur d'un parametre i) (es mesures collectées via |‘expérimentation,(igt la
connaissance dite priori que I'on posséde sur les parametres, bornaniagade valeurs pouvant
étre prises par ce parameétre (bibliographie, lisniBysiques, connaissance d’experts, ...). La mise en
ceuvre des méthodes fréquentistes ne nécessitiénfoieration provenant du jeu d'observations, alors
que l'approche Bayésienne utilise les deux soufagermations.

Les méthodes fréquentistes considerent les parasnétr modéle comme des variables fixées a
une certaine valeur, dont il convient d'estimelesatninimisant les erreurs entre les données istwes
modéele et les mesures. L'application d'une métfrédgientiste permet alors de déterminer une valeur
particuliéere de chaque parametre, appedstimateur du parameétre. Cependant, les méthodes
fréquentistes sont sujettes aux problémes majers, sont la divergence des estimateurs de la
solution optimale (minima locaux) et son impactlsyphénoméne de sur-estimation.

A coté de cela, les approches dites Bayésiennesl(B@ermettent de prendre en compte non
seulement les mesures de terrain, mais aussiftiE#tona priori des parametres. Les parameétres du
modéle sont ici considérés comme des variablehastiques, définies par une distribut@rmpriori.

- 40 -



Dumont B. - Thése de doctorat Estimation paramgagi

L'intérét des méthodes Bayésiennes consiste akstraer une nouvelle densité de probabilité paur |
distribution, dite densita posteriorj des valeurs des paramétres. Le passage de igédepssteriori

a partir de l'information de la densaériori se fait en utilisant le théoréme de Bayes, etéfimidsant

la fonction de vraisemblance la plus a méme deéegmiter les différences observées entre mesures et
simulations.

9y)= v|6)6)

Dans cette expressighandY représentent respectivement le vecteur des paesreitdes mesures, et
(6]Y) représente la fonction de densité de probabifit) (des parametres sous les conditions des
valeurs des données observées. Cette pdf conkitpebabilitéa posteriorides parametres aprés
échantillonnagez(6) et la pdf ditea priori des paramétres (considéré le plus souvent uniftyraede
l'implémentation numérique des algorithmes génésyjuElle correspond a la connaissance initiale
gue nous avons des parametres, et des bornesedguslles il peut varier (littérature, connaissatee
l'expert, ...). Etz(Y|0) représente ce que I'on appelle la fonction desgrablance, qui constitue une
mesure de la similitude entre les simulations €tesures.

Cette nouvelle densité de probabilité contientsales valeurs des paramétres les plus & méme
de fournir la bonne réponse sur les simulationgndulele. Pour cette raison, ces algorithmes sont
davantage considérés comme échantillonneurs queneasptimiseurs de parametres. L'information
contenue dans la nouvelle distribution peut étiesé&e a diverses fins, comme estimer la valeur la
plus probable de chaque paramétre (ici on parlerdadnotion de meilleur estimateur), calculer
l'incertitude associée a I'estimation des paramgtne encore celle associée aux simulations.

Les approches Bayésiennes sont devenues de phlsspopulaires et utilisées ces dernieres
années pour échantillonner les valeurs de parasnd&ganodeles complexes suite aux décuplements
des vitesses de calcul des CPU et le développaamiuveaux algorithmes.

Vrugt et ses collaborateurs (Vrugt al, 2008a,b, 2009a,b, 2010) ont ainsi récemment
développé un algorithme novateur basé sur une eppr®@ayésienne formelle, de type MCMC
(Markov chain Monte Carlo). Cette méthode permetsdeiter efficacement I'espace paramétrique
multi-dimensionnel afin de déterminer les distribns des probabilités posteriorides paramétres du
modele. Cette méthode est appelée DREAM (DiffeRéRvolution Adaptive Metropolis).

Dans le cadre de cette thése, I'algorithme a &iplécavec succes a I'outil OptimiSTICS, afin
d’utiliser les capacités de multi-simulations dedmnier, et d'ainsi tirer parti au mieux de I'buti
DREAM, sans doute I'un des algorithmes MCMC less@boutis a I'neure actuelle. La suite de ce
chapitre est dédiée, sous forme de publicatiors présentation de la recherche faisant état de ce
couplage.

2.3. La qualité des mesures en complément aux méthodéshantillonnages

L'emploi des méthodes Bayésiennes, outre le faiedeser sur le théoréme de Bayes, nécessite
la définition de la fonction de vraisemblance. €eterniere fait non seulement le lien entre les
mesures et les simulations, mais permet égalenseterir compte du modéle statistique représentatif
des erreurs entre ces deux grandeurs, autremegitappésidus. Depuis quelques années maintenant,
un débat a lieu sur I'emploi d'approches formadliesnformelles dans la détermination de la fonction
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de vraisemblance, et plus particulierement surelarésentation des erreurs (Bewenal, 2008;
Schoups and Vrugt, 2010; Vruet al. 2008b, 2009Db).

Les fonctions de vraisemblance dites informellggsent sur une représentation pragmatique
de lincertitude associée a la présence de résidmsplexes. Offrant la possibilité de gérer
I'échantillonnage de paramétres la ou les fonctamsraisemblance théoriques simples ne peuvent
pas étre appliquées, les algorithmes issus derldlddmportance Samplingont devenus de plus en
plus populaire (Beven and Binley, 1992; Beven, 2008gt et al, 2009b). Cependant, cette approche
implique de discrétiser l'espace paramétriquee etedfait, peut aboutir a une représentation inajitarf
de la distributiora posteriorilorsque les paramétres a échantillonner sontrtoopbreux (Makowski
et al, 2002a,b).

A coté de cela, les approches formelles reposantasdétermination d'un modéle statistique
représentatif des résidus. Ce modéle déterraing@iori est ensuite employé dans la fonction de
vraisemblance. Couplée aux simulations MCMC, aefpeésentation de I'erreur permet de séparer les
solutions ditescomportementalesl.e. celles améliorant statistiquement parlant les Etans, de
celles qui ne le sont pas.

Typiquement, les erreurs peuvent étre classéamisncatégories, selon qu'elles se rapportent a
() la variance des résidug,)(a la forme de leur distribution, eii ] a la corrélation qu'elles peuvent
avoir. L'avantage offert par les approches formsetiéside dans la capacité de pouwadrifier a
posteriorila validité des hypothéses faites sur les err@ugs, Schoups and Vrugt, 2010).

L'hypothese la plus simple que I'on puisse poselesurésidus consiste a les considérer comme
indépendants et identiquement distribués, selon mnoenale de moyenne zéro et de variance
constante. Dans ce cas, le modele statistiquepiiésentation des erreurs se résume a une somme de
carré des écarts, couramment défini par l'acrongh® (Sum of Least Square) (Box and Tiao, 1973).
Cependant, dans bien des cas, spécialement enaleeleggronomique, les erreurs sont corrélées pour
une méme combinaison site-année, non stationrfa@térpscédasticité, impliquant une croissance de
I'erreur avec une croissance de la mesure), eGawussienne. Il est possible de considérer la valeur
nominale de I'écart-type sur chaque mesure poudéyen le modéle d'erreur, aboutissant au modéle
de résidus WLS (Weighted Least Square).

Dans ce chapitre, nous nous proposons d'étudféet lde différents modeéles statistiques de
représentation des résidus. En particulier, unetimm de vraisemblance faisant un emploi explidite
coefficient de variation (CV) est proposée (Eq., Hf)n de tenir compte de I'hétéroscédasticité des
mesures, le dispositif expérimental mis en pla@nay'ores-et-déja permis de réduire les problemes
de corrélation et de distribution des mesures.

2
n

o))t 25 U
g 2 i=1 o2 Cv

(Eq. 11

ou n représente le nombre d'observatigh®, X)-y sont les résidus €V correspond au coefficient de
variation, ratio entre?, qui est la variance nominale sur la mesurg; ejui est la mesure.
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3. Discussions intermédiaires
3.1. Echantillonnage paramétrique

Il est avant tout important de bien insister surfé# que DREAM est un algorithme
d'échantillonnage paramétrique. Les résultats oltenrrespondent a la distribution diteoosteriori
du/des parametre(s), indiquant a l'utilisateund@gurs les plus probables du/des paramétre(sg Il
s'agit pas a proprement parler d'une optimisatiarampétrique. Ce n'est qu'une fois le processus
d'échantillonnage abouti que I'optimisation auea,livia la sélection de la valeur la plus repredermt
de la distribution paramétrique.{.estimateur moyen).

L'algorithme DREAM synthétise différentes innovaso et se base sur différents critéres
statistiques €.g. critéere de Metropolis), qui lui conferent des piéfgs assurant une exploration
maximale de l'espace pluri-paramétrique et une e@gance optimale vers les solutions
comportementales. L'algorithme DREAM n'est pastéitifi sur le nombre de parameétres pouvant étre
échantillonnés en méme temps, et s'est montrérpefi sur des problémes dont la dimensionnalité
était importante. Par ailleurs, DREAM est égalem&ninéme de s'adapter a la non-linéarité des
modeles.

Les propriétés de l'algorithme lui permettent denteair l'ergodicité et labalance détaillée
Ces deux propriétés font références au procesécisatlitilonnage et d'évolution des chaines MCMC
(Markov Chain Monte Carlo). La premiéeregrfjodicité consiste a admettre que l'information d'un
ensemble de réalisations (ici, les chaines) aparteours du temps la méme information qu'un signal
aléatoire. La seconde, appeli@ance détailléeassure que la probabilité d'évoluer vers uneoréde
I'espace paramétrique est la méme dans toutegdetiohs, incluant la probabilité de revenir aunpo
de départ une fois I'évolution vers une positionrd réalisée. Toutes deux veillent & maintenir un
niveau d'exploration de I'espace pluri-paramétriguiesoit le plus aléatoire possible, afin de n'tirme
aucune solution possible et d'éviter la convergeece les minima locaux.

Ces propriétés permettent de faire face aux comesiliées a la modélisation de phénoménes
agronomiques, ce qui a justifié le couplage de DRIEAU modéle STICS. Par ailleurs, les sorties
offertes par l'algorithme offrent plusieurs avaetgmajeurs dans l'analyse des simulations
agronomiques, décris dans les sections suivantes.

3.2. Analyse des distributions a posteriori

A titre d'illustration, la Figure 9, extraite de paublication associée a ce chapitre, présente un
exemple de résultats obtenus aprés échantillondagkespace paramétrique au moyen de l'outil
DREAM. Les résultats ici présentés corresponderteeme d'un processus d'échantillonnage réalisé
avec une somme des carrés des écarts pondérés pariances nominales de chacune des mesures
(WLS). Les distributionsa posteriori de quatre parametres du modele sont ici présentés,
respectivementefcroiveg I'efficience de conversion du rayonnement en @hagétativeefcroijuy,
l'efficience de conversion du rayonnement en phasgénile, stamflax la somme de degré-jours
nécessaire pour passer du stade ou la vitessevdpigement foliaire est maximalkAMF) a celui
ou le développement foliaire maximal est attelbAK), et psistq le potentiel hydriqgue auquel les
stomates se ferment.

Au terme du processus d'échantillonnage, la premséurce dinformation est obtenue via
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l'analyse visuelle de ces graphiques. Dans cetiererquatre comportements différents ont pu étre
observés. Le comportement unimodefc(oiveg se caractérise par un mode bien marqué, et une
distribution normale autour de la valeur la plusbable du paramétre. Le parametferoijuv se
caractérise par un comportement unimodal avec migie gauche, traduisant une asymétrie de la
réponse du modeéle par rapport au parameétre : lssfaibles valeurs du parametre n'ont que peu de
chance d'améliorer les simulations, alors que a@dsuvs plus élevées aboutissent a des réponses
plausibles. Le comportement a tendance bimodaamflay se traduit par I'existence de différentes
valeurs possibles pouvant étre prises par le pdrameét aboutissant & des simulations proches.

Finalement, I'absence de mode marqsisfg aboutit & une distributioa posterioritres proche de la
distributiona priori uniforme.

L'analyse visuelle de ces graphiques nous offre ppemier apercu de la qualité de
I'échantillonnage et de la pertinence des parameééiectionnés pour échantillonnage. En effet, lelus
mode est marqué, plus le parametre a une influsacéa réponse du modele. A l'opposé, plus la
distributiona posteriori est proche dyrior, moins le parametre a d'effet sur la réponse. Cathiit
un parametre pour lequel le modéle peut ne paséhsble de facon générale, ou un parametre pour
lequel les conditions de simulations n'en ont pams I'expression. Dans le cas du paramggistq
on peut aisément envisager qu'en Belgique les tionslide stress hydriques sont limitées a des
épisodes de stress discrets. De ce fait, le parameéts'exprime que peu souvent.
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Figure 9: Fonction de densité de probabilité margiale (marginal pdf) pour quatre parametres du modéle
STICS : efcroiveg efcroijuv, stlevamfet psista Les histogrammes correspondent aux résultats obtas au
terme du processus d'échantillonnage faisant emploiune fonction de vraisemblance type somme des
carrés des écarts pondérés (WLS).
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Finalement, l'outii DREAM est un algorithme djénétique pour lequel les parametres sont
échantillonnés et évoluent comme une populatiole¢gén, croissement, ...). Lors du processus, les
parametres sont échantillonnés en sets, ce quiguaphue la réponse du modele tienne compte de la
corrélation entre ces paramétres. Ainsi un destagaes offerts par l'algorithme réside dans I'étude
possible de la corrélation paramétrique. Plus dmildéad ce sujet peuvent étre trouvés dans la
publication associée a ce chapitre.

3.3. Incertitude sur les sorties du modele

Afin de procéder a I'optimisation paramétrique cadgie, il convient de sélectionner une valeur
unique qui soit la plus représentative de chaquanpetre. Une technique classique est de calculer
I'estimateur moyen de chacune des distributiong &litre approche consiste a sélectionner dans la
population de sets paramétriques, le set aboutissén plus faible RMSE entre valeurs simulées et
observées. Ces deux approches sont les plus coeranemployées. L'intérét offert est de n'avoir a
traiter qu'un seul set de parametres, ce qui €ga@nticulierement pertinent pour diminuer les temp
de simulation, idéal lors de la mise au point d'sutaide a la décision.

A l'opposé, l'un des avantages offert par DREAMideédans la possibilité d'étudier les
incertitudes sur les simulations issues du procestéchantillonnage. En effet, les sorties de
I'algorithme sont sous la forme d'une populatiormpegtrique, ou les parametres ont été traitésten se
corrélés donc. Or, il vient d'étre démontré ques tes parametres ne répondent pas a la méme densité
de fonction. Une approche intéressante consisg aigtudier I'entiéreté des solutions paramétsque
d'un nombre donné d'éléments (sets paramétrigemss des différentes chaines et obtenus au terme
du processus d'échantillonnage. On obtient uneililisibn de simulations, dont on peut étudier les
valeurs particulieres, entre autre la moyenne otaios percentiles donnés.g. percentiles 2.5, 50 et
95%,i.e. médiane et intervalle de confiance a 95%).

A titre illustratif, la Figure 10 présente diffétercas de simulations, respectivement obtenus au
terme du processus d'échantillonnage avec uneidor¢ vraisemblance type SLS, et trois fonctions
de vraisemblance avec des valeurs croissantes d&.0%, 0.147 et 0.50 (Eq. 11). Les graphiques
correspondants a la SLS et a la valeur CV de Osb4T issus de l'article associé a ce chapitre. Les
deux autres graphiques ont été générés pour cettiors de |'étude, sur base du méme set
paramétrique échantillonné, mais en modifiant lawadu CV.

Bien que faiblement perceptible sur la Figure 1@eimble que la fonction de vraisemblance
type SLS ne soit pas & méme de tenir compte dmlaé physique des paramétres échantillonnés pour
la phase de croissance en stade juvénile. En affetsous-estimation des conditions de croissarces
sortie d'hiver (du semis au jour Julian 470) peue @&bservée, compensée plus tard par une
surestimation de la dynamique de croissance. Lepo@ésenté ici est typiguement un cas de sur-
parameétrisation (ou tver-confidencg! Or, il est important de simuler correctementriaissance de
la culture en sortie d'hiver. Cet aspect est ddupdus important et compréhensible dans le cas
d'études exploratoires.g.étude de lI'impact du changement climatique) ou tanadre de la mise au
point d'un outil opérationnel, fonctionnant sur desnées acquises en temps réel.

A c6té de cela, la formule proposée (Eq. 11) cdnduiles valeurs de paramétres qui soient
physiqguement réalistes. Dans chacun des cas, nadasions en début de phase végétative sont
correctes et présentent des intervalles de comdimnoches des simulations réalisées au moyen de
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I'estimateur paramétrique moyen (contrairemertasuSLS). La suite de la courbe de croissance (au-
dela du jour Julian 525) semble quant a elle sgtimiée. La remise en question a laquelle il cortvien
ici de procéder ne reléve pas de la qualité dedidtdllonnage ou du modéle, mais davantage du choix
des parameétres, ainsi que des situations cultusgllestionnées pour la calibration (cfr. publicatio
associée). Dans notre cas, I'échantillonnage parigone a été réalisé simultanément sur des situstio
agronomiques ou 0 et 180 kgN’hant été fertilisés.

Finalement, on peut constater que les estimateosems conduisent a peu prées aux mémes
simulations pour différentes valeurs de CV, mais fjntervalle de confiance associé aux simulation
est quant a lui croissant avec la valeur du caefftade variation.

207 207

Total Biomass [ton/ha]
Total Biomass [ton/ha]

), - L L 0 L I
300 350 400 450 500 550 300 350 400 450 500 550
Julian Day Julian Day

207 207

Total Biomass [ton/ha]
Total Biomass [ton/ha]

), L L 0 - L I
300 350 400 450 500 550 300 350 400 450 500 550
Julian Day Julian Day

Figure 10: Simulations obtenus aprés échantillonnagparamétrique sur la situation culturale de l'anné&
2008-2009 (points noirs). Le trait noir représentéa simulation conduite avec I'estimateur paramétrijue
moyen, obtenu respectivement (de gauche a droite isude haut en bas) avec les fonction de vraisemblzn
SLS, et CV (0.05 - 0.0147 - 0.50). Les niveaux dertitude (& 95%) associés a l'estimation paraméigue
sur les simulations sont représentés par l'aire gse.

3.4. Qualité globale des simulations

Finalement, la question se pose de savoir qudlimgiact des différents choix sur la qualité
globale des simulations. En effet, d'une partsilpossible de procéder soit au choix d'un estimate
moyen, soit a la sélection de celui minimisant M3E, ou encore de calculer la moyenne d'une
distribution de simulations correspondant a unalfaion paramétrique. D'autre part, comme on vient

- 46 -



Dumont B. - Thése de doctorat Estimation paramgagi

de le voir, le choix du modele représentatif desdiés (cas SLS, WLS ou CV) peut aboutir a des
simulations différant par les processus simulés.

Ainsi, a titre illustratif, la Figure 11 présenteois criteres d'évaluation de la qualité des
simulations en comparaison des observations, arsev&®&MSE, I'efficience de modéle (EF) et la
déviation normalisée (ND). Comme au chapitre préongdes résultats correspondants a la SLS, a la
WLS et a la valeur CV de 0.147 sont issus de dlartassocié a ce chapitre. Les autres grandeurs ont
été calculées pour cette section de I'étude, |& s mémes sets paramétriques échantillonnés, mai
en modifiant la valeur du CV. Par ailleurs, cesultéss illustrent les différences entre les crigére
calculés sur base des simulations obtenues agémégeur moyen, ou via la moyenne des simulations
de la population paramétrique.

8 1 1

7

6F

Qﬂﬂ”H”HH Ei il

WLS  CV0.0S CV0.10 CV0.1S CV0.25 CV0.50 SLS  WLS CV0.05 CVO.10 CVO.15 CV025 CV0.50 WLS  CV0.0S CV0.10 CV0.15 CV0.25

-
F
ND

RMSE [ton/ha]

Figure 11: RMSE's EF's et ND's obtenus au-terme dedifférents processus d'échantillonnage (SLS - WLS

- CV) en comparaison de la simulation sur le jeu dparameétre initial (trait horizontal noir). L'évalu ation

du modéle peut-étre conduite sur les simulations afisées au moyen de I'estimateur paramétrique moyen
(histogrammes gris) ou sur la médiane des simulatis ((histogrammes noirs).

En comparaison a la situation de référence, il mgiptout d'abord que I'échantillonnage des
parameéetres au moyen de lalgorithme DREAM est pemti Quelle que soit la fonction de
vraisemblance employée, dans tous les cas, ledasions sont améliorées. La RMSE est au moins
divisée par deux, I'EF jouxte la valeur optimaleldet la déviation normalisée est proche du eiter
d'acceptation de 10%. Au vu des situations cuksrabntrastées sur lesquelles les paramétreséont ét
optimisés, ces résultats ont été jugés plus qisfaiatnts.

Les meilleurs criteres sont systématiquement olstewvec la fonction de vraisemblance SLS.
Mais rappelons que celle-ci aboutit & des valegrparametres et des simulations non réalistes en
phase juvénile de croissance. Les simulations abteravec une fonction de type WLS ou CV
permettent d'obtenir un modéle global qui soit dalitg. Toutefois, lorsque la valeur du CV crogpr
fortement, la qualité des simulations se dégrade.ps, il semble que I'estimateur paramétrique
moyen permette d'aboutir & des simulations dontglealités globales sont meilleures que celles
obtenues avec la moyenne d'une population de dionga

4. Conclusions intermédiaires

Dans un cadre idéal, ou les mesures seraient fga,fé&@ coefficient de variation devrait étre a
I'image exclusive de la variabilité génétique neltarde la culture. Cependant, la prise d'échansll
en champs et la réalisation de mesures sont emmah@rreurs liées a I'utilisateur, a l'instrumeat
mesure et a I'nétérogénéité des parcelles, dest important de tenir compte.
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De facon plus générale, cette section de la tHesencentrée sur la mise au point d'un outil
permettant d'étudier l'impact de différentes saumdencertitudes sur le processus d'échantillonnage
seul. En effet, différentes questions se posestdercette étape cruciale préalable a la mise @t po
d'outils d'aide a la décision. En particulier llbabmposé du couplage de STICS et de DREAM,
associé a la nouvelle fonction de vraisemblancegeée, a permis d'aborder deux sources d'erreurs :
i) faut-il prendre en compte les erreurs sur les nesswen champs lors de I'échantillonnage
paramétriqueji) a-t-on intérét a utiliser un set unique d'estenets paramétrique.g. estimateur
moyen) ou a utiliser la distribution des simulai@orrespondant a une population paramétrique.

Il est ainsi apparu primordial d'établir correctetnde modéle des résidus. Considérer
uniguement la moyenne des réplicats, sans teniptoie leur variabilité (écart-type ou CV), peut
aboutir & de mauvais estimateurs paramétriquesolire, la qualité des mesures est également
primordiale. Si les mesures sont de mauvaise @uatiti si I'hétérogénéité du milieu induit des
mesures dont la variabilité est trop grande, legssus d'échantillonnage peut aboutir & un modele
incorrectement paramétre.

La nouvelle fonction de vraisemblance proposée peainsi a la connaissance de I'expert de
s'exprimer non seulement au niveau de la définidieria connaissanae priori sur les parametres,
mais aussi lors de chaque boucle du processusadttinnage, et ce via la prise en compte du CV
dans la fonction de vraisemblance calculée a chiasdpadion du processus d'échantillonnage.

5. Publication associée

Dumont B., Leemans V., Mansouri M., Bodson B., Destain J.{Pestain M.-F., 2014.
Parameter optimisation of the STICS crop modelhvdh accelerated formal MCMC approach.
Environmental Modelling and Softwarg?, 121-135.
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Assimilation de données

"L'erreur n‘annule pas la valeur de I'effort accdifip

Pensée populaire.
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Chapitre 5 : Assimilation de données

1. Objectif

D'une maniére générale, la modélisation se heudéférents problémes aboutissant a des
erreurs de prédictions qui peuvent parfois s'avéngoortantes. Par exemple, une estimation
paramétrique imprécise, des erreurs d'estimatien vddeurs initiales des variables d'état ou une
mesure imprécise des variables d'entrées peuvdradigére par une qualité prédictive médiocre. Par
ailleurs, les mesures disponibles pour étalonnenddéle sont parfois peu nombreuses, alors que la
variabilité spatiale et climatique peut étre refament importante. Le degré d’exactitude du modele
peut de ce fait étre trés difficile a estimer.

Par ailleurs, les modeles sont en général, du npmos une partie des formalismes sur lesquels
ils reposent, une simplification parfois grossides phénoménes réellement mis en ceuvre. Ainsi, il
arrive qu'une partie parfois importante de l'infatimn contenue dans les mesures, celle qui ne peut
étre exactement modélisée, soit alors considén@eneoun simple bruit.

Pour ces raisons, en parallele ou en complémeéeastamation paramétrique, une autre famille
d'approches, reprise sous l'appellation générafard¢hode de filtragerencontre un certain succés
dans la problématique de l'estimation des variatdi&st, mais aussi dans I'estimation conjointe des
variables d'état et des paramétres. Ce type delpproonsiste a mettre a jour récursivement la
distributiona posteriorides variables d'état modélisées non-encore olesersér base d'une séquence
de données observées. La notion de "récursivitélceévoquée car la base de données des mesures
est en général croissante au cours de la saisuérdt des méthodes de filtrages étant d'optinteser
variables d'état et les parametres a chaque faisguouvelle observation est réalisée.

Dans ce chapitre, nous nous proposons d'étudiemétiegode d'assimilation de données ayant
récemment vu le jour et connue sous le nomfittee"variationnel'. Principalement appliquée jusqu'a
présent appliquée pour le suivi et la localisatitwbjets en mouvement, cette méthode s’avére plus
efficace que celles qui I'ont précédée.

Sans entrer dans le descriptif général de toutesméthodes de filtrage, dont il existe
énormément de variantes, signalons que le filtr&alenan, de par la solution Baysienne optimale
gu'il offre, est souvent employé comme base de eoamgpon lors du test de nouvelles méthodes, alors
gu'il doit étre réservé aux problémes linéaires. dublication associée a ce chapitre vise ainsi a
démontrer l'avantage de la méthode du filtre vianael, en le comparant au filtre de
Kalman Ensemble et au filtre de Kalman Etendu (oisé par rapport au filtre original pour
l'implémentation sur modéle différentiable).

2. Contribution originale a I'assimilation de données
2.1. Le filtre variationnel

Le probléme de l'estimation des variables d'éta¢rfeparalléle des paramétres) a été approché
selon différentes méthodes. L'une d'elle particaifi®ent connue est celle du filtre de Kalman
(Kalman, 1960), qui offre une solution Baysiennérople. La méthode est efficace d'un point de vue
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informatique, mais elle s'avere limitée par le cenag non universel des hypothéses sur lesqudliées e
repose.

Le filtre de Kalman Ensemble (EnKF) et le filtre d#@lman Etendu (EKF) (Julier and
Uhlmann, 1997) ont été proposés comme alternativefilee original, afin d'en augmenter la
flexibilité. L'utilisation de ces filtres requietjue le modele, et plus particulierement les vagsbl
d'états simulées, soient différentiables. Cependarsgue le modele est hautement non-linéaire, ces
filtres montrent une performance limitée.

Pour surmonter cet inconvénient, une approche aoangetrique, basée sur I'échantillonnage
selon une méthode de Monte Carlo séquentielle |é@pe filtre particulaire (PF), a récemment vu le
jour (Arulampalamet al, 2002). Contrairement aux méthodes de Monte Gatachaines de Markov
(MCMC) qui se basent sur les densités de probésifibintes’ (et sont donc qualifiées de hors-ligne
les méthodes particulaires 'en-ligne' estimentdaidutiona posteroriditesde filtrage c'est-a-dire en
se basant seulement sur les données observéesnet @an instant donné, via un set d'échantillons
pondérés (les 'particules’). Le filtre particulaioffre l'avantage de s'adapter plus facilement a
I'échantillonnage paramétrique et a celui de végglde modéles dynamiques non-linéaires et
multimodaux. En contrepartie, ce filtre est plusiteoix en temps de simulation, plus gourmand en
stockage d'informations, et nécessite un grand neui ‘particules’ pour obtenir un résultat optimal

Récemment, un filtre variationnel (VF) a été prap@elansouriet al, 2009) pour résoudre les
problemes non-linéaires d'estimation paramétri@amtrairement au filtre particulaire qui repose sur
I'emploi d'un grand nombre de particules, la dépand temporelle du filtre variationnel est rédaite
une chaine simple. Le choix optimal de la distiitnuid'échantillonnage se fait en minimisant leccet
de divergence de Kullback-Leibler.

2.2. Enonciation du probleme

Les méthodes d'assimilation de données nécestitatdfinition des variables sur lesquelles
portent le filtrage, s'agissant ici des sortiesnthdéle pour lesquelles une amélioration de la tguali
prédictive est recherchée. Il convient pour celaddénir le modele d'évolution différentielle des
variables pour lesquelles I'on dispose de mesures@'s de saison.

A titre illustratif, un systéme de trois variabld®tat est ici proposé, a savoir lindice de
développement foliaire (LAI) et les teneurs en @4UR) des deux premiers horizons :

LAI(t) =[g,(6)]at + LA, +w}
HURI(t) =g, (6)] At + HUR, , +w? Eq. 12
HUR2(t) =[g,(8)]At + HUR2,, +w}

Expression dans laquelig,. .3 fait référence au modele ou au formalisme simulantariable
d'intérét basée sur le vecteur de paramétreé®t At sont respectivement le temps et le pas de temps
de simulations; eﬂ,jg{l,z,g} est le bruit Gaussien sur la mesure de moyenimeetéte variance connue.

L'application des techniques de filtrage a un tgté&me repose sur I'hypothese que les
parametres sont fixés ou ont été déterminés prauvédat. Cependant, les modeles incluent souvent
des paramétres qui ne sont pas en général exadteommus ou qui nécessitent une réestimation.
Ainsi, les méthodes d'assimilation de données peudee étendues a l'optimisation de parametres

- 66 -



Dumont B. - Thése de doctorat Assimilation de éesn

afin de simplifier la tAche de modélisation coni@mtelle. Il convient alors d'étendre le systéme su
lequel s'applique le filtre, selon :

LAl (t) = [91 (gt—l)]'At +LAL + W,

HURI(t) = [g,(6. )] At + HURL , +w}

HUR2(t) =[g,(6., )JAt + HUR2, , +w} Eq. 13
ADENS = ADENS,, + !

DLAIMAX, = DLAIMAX, , + /2

PSISTURG= PSISTURG, + )/

Dans cette expressioagens dlaimax et psisturgsont trois paramétres du modéle que I'on cherche a
réévaluer elyi,,-g{l,z,g} est un bruit Gaussien sur le processus de moysimaeet de variance connue.
Adensest un parametre jouant sur le phénomene de citiopédié a la densité de la culturélaimax

est un parametre contrélant la vitesse de la @o@ssfoliaire epsiturgest un parametre de sensibilité
de la plante au stress hydrique influencant direetd la croissance et indirectement le prélévement
d'eau dans le sol.

3. Discussions intermédiaires
3.1. Enonciation du probléme et opérationnalité du model

De plus amples détails sur les variables d'étglaeimetres sélectionnés dans le cadre de ces
exemples, ainsi que sur le modeéle dont ils somfirires pourront étre trouvés dans la publication
associée a ce chapitre et dans les référencesomeédis en fin de chapitre. Dans cette section de
l'ouvrage, les discussions s'axeront sur les dEumedts que sont la sélection du filtre et I'énaticn
du probleme.

Comme présenté ci-avant, I'emploi de techniquesiddélation de données requiert la définition
préalable du systeme a optimiser. On distinguenx fhmilles de systemes, ceux ne visant qu'afiltre
les variables d'états du systeme (Eq. 12) et cesent a filtrer un systeme mixte, composé de
variables d'état et de parametres (Eq. 13). Lexcteil'un ou l'autre systeme correspondra a deux
stratégies différentes.

Dans le premier cas, on ne cherchera a amélioneoliele qu'au niveau de ses sorties. Dans
cette optique, il sera possible de pallier des timmd$ de croissance ou de rendre compte d'un
phénomeéne que le modéle n'est pas a méme de.traifitre d'exemple, la chute du rendement due a
une maladie ou une verse constitue bien souvephédnomeéne pour lequel lI'assimilation de données
trouve toute son utilité. Il est important de signague dans ce cas l'utilisateur accorde toute sa
confiance d'une part au paramétrage et d'autreapaformalismes du modéle. Mais, il reste congcien
des limites de ceux-ci, et du fait que le modelguisse rendre compte de l'entiéreté des proce@ssus
l'ceuvre dans le monde réel.

La réestimation des parametres conjointement &nadé des sorties du modéle répond a une
conception différente du probléme. Tout d'abord;oihviendra a I'utilisateur de répondre aux deux
guestions suivanted): Peut-on avoir confiance dans le paramétraigePeut-on avoir confiance dans
le modele ?
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On peut aisément imaginer des situations ou batiiur a confiance dans son modeéle, mais pas
dans son paramétrage. Ainsi, si l'utilisateur atetooonfiance en son paramétrage plante, le
déploiement d'un modéle tel que STICS a I'échélle dassin versant soulévera toutefois la nécessité
d'un paramétrage correct du type de sol. Or, lksedimn de telles mesures s'avére trés colteax a |
fois en temps et en argent. La mise au point dutih fonctionnel de prédiction des rendements a une
telle échelle pourrait donc étre réalisée en caoupla modele a des techniques d'assimilation de
données. En paralléle au filtrage des sorties ddétepon envisagera une réestimation des parametres
liés au sol, afin, d'une part, d'affiner la répoapatialisée du modele, et d'autre part, d'affirare
connaissance des parameétres du sol.

Le passage a une échelle encore plus vaste, pampbxeelle d'une région, d'un pays ou d'un
continent, induira chez le modélisateur des dogtasle paramétrage mais aussi sur le modéle
employé et la pertinence des formalismes utilissisr pnodéliser les systemes de culture a de tels
niveaux. Mais avant tout, la mise au point d'unildiginctionnel a de telles échelles renvoie au
compromis fait sur le choix du modele, en termepdlationnalité et de réalisme. Dans ce cas de
figure, le modélisateur pourrait avoir intérét diser des modeles/formalismes plus simples, tout e
sachant que les variables d'état et/ou les paramkts plus importants seront filtrés sur des é&hel
spatiales importantes, afin de rendre compte de taudiversité des systemes de culture rencontrés
(type de sol, variabilité climatique, cultivarsféifents, ...).

3.2. Avantages offerts par le filtre variationnel

A titre d'exemple extrait de la publication assec# ce chapitre, le Tableau 5 synthétise les
performances d'estimations des filtres EKF et VFtenme de RMSE entre valeurs simulées et
observées pour les deux systemes définis précédemiiag. 12 et Eq. 13). Dans le cas d'une
réestimation en paralléle des paramétres du sys{@geonde partie du Tableau 5), I'estimateur
paramétrique moyen au terme de la simulation €stemté si la convergence sur le paramétre a atteint
un régime stationnaire.

Tableau 5 : Présentation des RMSE entre valeurs suiées et observées (LAI, HUR1, HUR2) et, le cas

échéant, de la moyenne de la valeur des paramétren régime établi final, pour l'application des filres
EKF et VF sur deux probléemes différents (Eq. 12 e13). NC = Non convergence du paramétre

RMSE
Techniques LAI HUR1 HUR2
[m#/m?]  [%] [%]
EKF 0.063 0.060 0.030
VF 0.019 0.019 0.012
RMSE Parameétre moyen
Techniques LAI HUR1  HUR2 adens dlaimax psisturg
[m?/m?]  [%)] (%]
EKF 0.179 0.175 0.096 -0.8 NC NC
VF 0.061 0.058 0.037 -0.8 0.0078 4

Pour obtenir ces résultats, des simulations ont@téuites avec le modéle [mini-]STIC&r(
appendices de la publication) sur les données ttjmes de la saison de culture 2008-2009. Pour les
simulations correspondantes, on consultera la qatih associée a ce chapitre. Toutefois, il est a
signaler que la fréequence d'échantillonnage papplication du filtre correspond a une mesure par
jour. Par ailleurs, ces mesures sont générées partdd'une simulation conduite sur la saison de
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culture, auquel un bruit blanc gaussien, de moyentie et d'écart-type égal a 0.1, est adjointstC'e
sur base de ces données que l'efficacité desatiti&filtres est comparée.

Comme on peut le voir, les RMSEs relatives auxediffites variables d'état du systéme sont
considérablement plus faibles lors de I'emploi itttefVF par rapport au filtre EKF. Par ailleurs, |
filtre VF est le seul capable d'estimer les trasametres en plus d'améliorer les simulations esur |
variables d'état. Finalement, on notera que les BMSont plus faibles, et ce quelle que soit la
variable d'état considérée, lorsque les paramdtresodéle sont ré-estimés en paralléle & I'apicat
du filtre sur les sorties du modele.

3.3. Limites liées a l'approche proposée
Ce volet des recherches constitue pour linstamt wpie exploratoire visant & mettre en

évidence le meilleur filtre a appliquer en parallall'emploi d'un modele de culture. Il est évidprd
le nouveau filtre variationnel proposé surpassealges filtres classiquement utilisés en agronomie

Il conviendrait désormais de poursuivre les redinesen se focalisant sur ce filtre. En guise de
discussions complémentaires aux recherches prapesederniere partie de ce chapitre, différentes
considérations sont émises dans cette sectioatddd’.

Tout d'abord, on peut se poser la question de tanpace de la fréquence proposée. Des
mesures disponibles a I'échelle journaliere senldareffet peu réalistes, particulierement pour les
variables d'état relatives a la croissance de laureu(.g. LAl et biomasse). En effet pour ces
variables, les mesures de références sont réalsgdspart du temps manuellement, ce qui explique
leur espacement dans le temps. Toutefois, dandutum proche, avec I'avénement des drones en
agriculture de précision, on pourrait imaginer awas fréquences d'échantillonnage plus importantes
pour des mesures indirectes du LAI, sans toutefsisir acces a des mesures quotidiennes.
Finalement, signalons que cette hypothése estftigiteéaliste pour la teneur en eau du sol, dost de
mesures en continue peuvent étre rendues dispsnitalain systeme de monitoring environnemental.
Il conviendrait d'orienter le futur de ces recheslvers une étude de la fréquence minimale de
données requise pour assurer la convergence giuMdtiationnel.

Le second point qu'il convient de discuter concdengrécision requise sur les données. En
effet, dans les recherches conduites jusqu'a grésenbruit blanc est adjoint aux simulations
conduites sur les différentes entrées climatig@esbruit a jusqu'a présent été considéré gaussien e
uniforme. Or, si cette hypothese est a nouveauistéalsur les mesures des variables
environnementalese(g. teneur en eau du sol), comme il a été discuté apitth précédent, les
phénoménes de croissance sont quant a eux casastpar une hétéroscédasticité affectant les
mesures. Il conviendrait dans le futur de ces mettes de considérer ce phénoméne.

Finalement, ces recherches exploratoires ont étéduites sur des sets paramétriques prédéfinis.
Seules les entrées climatiques enregistrées as deudeux saisons de culture (2008-09 et 2009-10)
ont pour l'instant été utilisées en entrée du neodEktonviendrait désormais de compléter I'étude e
testant le filtre variationnel sur un nombre plogportant d'années de simulations. Il serait égateme
pertinent de confronter les simulations aux mesudes terrain réalisées dans le cadre de
I'expérimentation. Cela permettrait de pallier aangque de réalisme des mesures employées discuté
ci-avant.
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4. Conclusions intermédiaires

Les technigues d'assimilation de données peuveméwsder des adjuvants particulierement
utiles pour améliorer les simulations d'un mode&leré-estimer au besoin certains paramétres du
modéle, surtout dans le cadre de la mise au podumt dutil opérationnel a large échelle. Les
techniques les plus récentes de filtrage, faisani@ d'estimateurs Bayésiens, semblent relativémen
efficaces dans l'accomplissement de cette tachepdtticulier, le filtre variationnel offre des
performances qui surpassent les autres filtregéstud

Toutefois, il est important de signaler que, daasntesure du possible, les méthodes
d'assimilation de données ne devraient intervenlapés un processus estimation paramétrique
complet. En effet, seul un processus d'échantiigen(cfr Chapitre 4) ou d'estimation paramétrique
statistiguement fiable permet de calibrer le mod@léacon robuste et de s'assurer de la confiamee g
I'on peut avoir dans les processus modélisés. Cettdition est primordiale pour employer un modeéle
pour ses capacités prédictives.
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Prédiction des rendements |

Methodologie pour la mise au
point d'un outil fonctionnel

"What one man can invent another can discover."

Sir Arthur Conan Doyle,

British mystery author & physician (1859 - 1930).
The Return of Sherlock Holmes,

The Adventure of the Dancing Men.
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Chapitre 6 : Prediction des rendements : Méthodolag pour la
mise au point d'un outil fonctionnel.

1. Objectif

A I'échelle de la parcelle, les modeles agro-emviemmentaux sont des outils tres puissants pour
évaluer l'effet des variables d'entrée des systétmesulture, telle que les pratiques culturales, le
conditions agro-environnementales et les effetsliduat sur les récoltes. Si de nombreuses études on
déja été consacrées a l'analgggosteriorides diverses variables d'entrées, trés peu cepeoniéte
vouées au développement d'outils physiquement eatfatistiquement basés a des fins réellement
prévisionnelles. Ainsi, développer une méthodolatapable de prédire les rendements, a I'échelle
locale ou régionale, serait d'un intérét majeur.

A l'opposé des méthodes purement statistiquetJ&OA (Allen et al, 1994), le rendement en
grain d'une culture peut étre prédit au départ ddétes physiquement basés, tels que les modéles
agro-environnementaux. Dans le cadre d'une telfgoape, les données climatiques futures non-
observées restent les éléments clés d'une bondetm®. Méme si la précision sur les prévisions
climatiques est de plus en plus grande, cellesatent limitées dans le temps. Impossible de dire a
dela de 15 jours quel sera exactement le climarér.vil convient alors de poser des hypothéses sur
I'avenir, autrement dit prédire l'imprévisible.

Ainsi, des simulations basées sur des donnéestijiea moyennes (Semenov and Porter,
1995) ou des données climatiques générées a thitegénérateur stochastiqueg. LARS-WG
Weather Generator (Lawless and Semenov, 2005)deun voies possibles dans l'optique de pallier
au manque de données futures. Alors que la se@pputeche a le désavantage d'étre lourde en temps
de calcul et quil a été démontré que le générastrhastique d'aléas climatiques pouvait étre
sous-représentatif de la réalité (Mavromatis andgda, 2001), la premiere approche repose quant a
elle sur des hypothéses pouvant étre inadaptéesmaportement non-linéaire des modéles (Lawless
and Semenov, 2005) et offrant un séquencage deliraisons de variables climatiques inadéquat a
une bonne représentation des phénomenes de Rikast(al, 1996).

Dans une perspective de développement d'outiledaid décision, le choix a été fait dans cette
recherche d'opter pour une approche climat moyans'qvérerait bien moins lourde en terme de
temps de calcul. Par ailleurs, cette recherche &éggdement a mettre en évidence les limites, mais
surtout les potentialités de réaliser des simulatisur base d'un climat moyen et la pertinence de
celles-ci, en considérant que les conditions clinas tempérées d'un climat tel que la Belgique
induisent des stress, notamment hydriques, refaiwé limités en comparaison d'autres situations.
Finalement, avant toute discussion sur les incaemés liés a I'emploi d'un climat moyen, il semblai
nécessaire de concevoir, d'optimiser et d'évaloerdémarche compléte reposant sur cette hypothése.

Dans ce chapitre, il sera ainsi exposé commendtipessible de mettre au point un outil de
prédiction du potentiel de rendement restant acuitare.
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2. Contribution originale a la prédiction des rendemens en temps-réel
2.1. Base de données historique

La méthodologie qui va étre présentée repose sudisiponibilité d'une base de données
météorologiques représentative de la région a étudans cette recherche, la base de données
météorologiques MDB (Meterological DataBase) estésde la station d'Ernage qui fait partie du
réseau de I'IRM (Institut Royal Météorologique Belget se compose des données climatiques
enregistrées depuis 30 ans. La base de donnéestatibn météorologique sont gérées est entretenue
par le Centre Wallon de Recherches AgronomiquesowdICRA-W), département Agriculture et
Milieu Naturel.

La station d'Ernage est située a 4 km du champrampétal. Les informations transmises par
le réseau sans fil de micro-capteurs implémentéessite ont été comparées a celle de la MDB et
jugées équivalentes, méme si quelques différenorestyelles peuvent apparaitre principalement au
niveau de la pluviométrie.

2.2. Calcul du climat moyen

Dans un premier temps, la MDB a été utilisée palcuer les moyennes journalieres de
chacune des variables météorologiques nécessaixesiraulations du modéle. La MDB peut ainsi
étre vue comme une matrice de données dont la @remimension correspond au jour de l'anthée
ce dernier variant de 1Ny, 1 etNypouvant indifféeremment et respectivement représéatgremier et
le dernier jour de I'année ou le jour de semiseetétolte ; la seconde dimension correspond a la
variable climatique V étudiée (variant de Ng&, et la troisieme dimension est a l'image de I'aroe
mesure, dont l'indicevarie de 1 &\,, N, étant la derniere année de mesure disponible (égzledans
ce cas-ci).

Les valeurs moyennes de chaque varidtean,, celles-ci étant les températures minimale et
maximale, la pression de vapeur, la vitesse du, Variensité de la pluie et la radiation solaieit 6
variables dans ce cas-ci, sont calculées jour gpueésomme la moyenne dbly données disponibles
pour un jourd donné (Eq. 12). Il est a noter a ce stade qu'aniable climatique est donc vue comme
un vecteur issu de la matrice climatique.

Ny
Vmean, (d) :Niyzvi,w(d) Eq. 14
i=1

Une base de données climatiques moyennes estrfieatecréée (MBC - Mean Belgian
Climate) et peut également se représenter sousrtaefd'une nouvelle matrice de données, suite a la
réagrégation des vecteurs moyens des variablesitdimes. Etant propre a la base de données
originelle, ici le climat tempéré enregistré atiaion d'Ernage (Belgique), la MBC correspond damns
cas a des conditions qui n'induiraient que peutdsssau niveau de la plante. En effet, un telatiim
assurerait a la plante des conditions de croissancen minimum de température ambiante serait
assuré chaque jour, ou de I'énergie solaire sepgibrtée en suffisance, et surtout ou une quantité
minimale de pluie quotidienne arroserait la cultdmmitant le stress en eau de celle-ci. De telles
conditions peuvent étre considérées comme pseuidtoaes, ou encore comme des conditions de
croissance presque non-limitatives.
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2.3. Génération d'une matrice ensemble représentativectimat étudié

Dans un second temps, une "matrice-ensemble" MBGésirée. Le point de départ de la ME,
c'est-a-dire la premiére matrice de la ME, estd@rite MBC. En sélectionnant une matrice climatique
réelle et en remplacant les 10 premiers jours dCNdBr les données réellement mesurées, on génére
la seconde matrice de la ME. En considérant qaiddanées sont remplacées a un taux dosgéa(
une fréquence décadaire dans cette étude), doatéthent est représenté pail est possible de
construire I'entiereté de la Matrice Ensemble.

Afin de mieux se représenter ceaftaichissemeritdécadaire des matrices, I'exercice est tout
d'abord réalisé pour une seule des variables dtjoeg. L'équation 15 et la Figure 12 représente le
processus correspondant & la génération du veetememble au départ d'une variable climatique
donnécv:

mean,(d) if d>10x |
v if d<10x]

I,cv

VE,.(d. ] ={V €. 19

La matrice ensemble correspondra quant a ellegéétiation de ces vecteurs ensembles. Au
final, la premiére matrice représente un climat emogur, la derniere matrice représente un clirredt ré
pur. Toutes les matrices intermédiaires correspuraene combinaison de ces deux sets de données.
Finalement, les simulations peuvent enfin étreiséas, avec l'entiereté de la matrice-ensemble
comme entrée de STICS.

VEszg

[ Vmear(l) V30,cv (1) e V30,cv (1) ]
V30,cv (2)
VE, " Vmeartl) Voo o V@ ] Vi, CV (10)
i Vmear(l) Vl,cv (1) e Vl,cv (1) 1 V2,cv (2) . V30,cv (11)
Vmear{2) Vi (@ o Vil (@ | " o
. v | Ve @O Vi (Nd) |

Vme;r(10) VLCV(.lO) Vch(.lo) -V, @)
Vmeart) Vmear(l) .. V,, @1

- Ve (Nd) |

| VmearfNd) VmearNd) ... V,,(Nd)

Figure 12: Représentation schématique d'une basedlonnées climatiques ensemble (ici pour une
variable climatique donnéecv). La dimension 1 aNd représente le nombre de jours nécessaires a la
simulation d'une saison de culture. L'indexcv représente une variable climatique donnée. Les direntes
années de la base de données sont contenues datlaieme dimension (VE1 a VE30) et représentées
sous l'indicei.

3. Discussions intermédiaires
3.1. Analyse des données de simulations d'une matriceegnble

Dans le cadre de la mise au point d'outils d'aida décision, ce qui intéresse I'homme de
science ou 'hnomme de terrain restefine, la prédiction du rendement de fin de saison.rReudaire,
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il convient d'avoir un bon apercu du climat a vekirquelle meilleure représentation que cellertdfe
par la normale saisonniére.

Par ailleurs, le rendement final obtenu n'est &iment que la résultante des interactions de la
plante avec son environnement tout au long de goe cle croissance. De ce fait, dans un soucis de
prendre en compte toutes les informations rendisgsonibles au fur et & mesure que la saison
s'écoule, il est possible d'affiner notre connaissadu rendement de fin de saison. Pour cela il
convient simplement de procéder & un rafraichiseéhe notre connaissance de I'état instantané de la
culture, qui n'est autre que la résultante desitiond de croissance passées qu'elle aura renesntré

Ces deux constats relativement simples justifiert® seuls la mise au point de la Matrice
Ensemble telle que proposée a la section précéderite d'illustration, la Figure 13 (graphique d
gauche), extraite de la publication associée ahapite, montre les différentes simulations de
biomasse obtenues avec comme entrée du modéle @, MBclimat réel et toutes les situations
intermédiaires. Le cas présenté ici correspondcad@dsance d'une culture de blé sous les condition
d'une bonne pratique agricole, a savoir un amendeamté de trois fois 60 kilogrammes d'azote
appliqués par hectare, aux trois stades que sdalldge, le redressement et la derniere feuilke. L
Figure 13 (graphique de droite) représente quagiteales valeurs finales de biomasse simulée, en
fonction du nombre de jours d’observation de clinéal depuis le semis.

La méthodologie repose donc sur le principe comsdigiment simple du rafraichissement
décadaire des données climatiques. Plus on avaamt® ld temps, plus la proportion de données
réellement mesurées augmente et plus les résdiata simulation permettent de s’approcher du
rendement qui sera réellement observé et simul&ement dit, sur base de I'hypothese d'un climat
moyen en tant que climat hypothétique futur, chacpleur du diagramme correspond au potentiel de
rendement restant & la culture, c'est-a-dire ldeerent qu'il serait possible d'obtenir si le cliruatr
venait a se rétablir en se rapprochant de la nersskonniéere.

25, 25

20+

201

15} 156

101 10+

Total biomass [ton/ha]
Total biomass [ton/ha]

Mean
Bound.
Evol.

0 . === I I I I I I I
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

No. of observed days since sowing No. of observed days since sowing

Figure 13: Simulation de la matiére séche totalau cours de la saison (gauche) et rendement totahdl
correspondant, en fonction du nombre de jours de that réel connu (droite). Rendements obtenus avee |
climat moyen (trait noir continu) et avec le climatréel (trait noir pointillé) pour I'année 2005-06.Les
représentations grises représentent toutes les comhisons de ces deux climats (matrice ensemble) ezv
un taux de remplacement de 10 jours. Les traits efirets noirs correspondent a une erreur de prédictin
de 10 % du rendement final.

A titre d'illustration concréte des résultats depar une telle approche, des extraits du Livre
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Blanc publié en février 2007 sont ajoutés a cegtdien de I'étude Le paralléle peut ainsi étre fait
avec les prédictions des rendements finaux réaliséecours de saison. Il s'agit ici de mettre en
évidence comment les conditions climatiques inatadds influenceront le rendement final de la
culture. Les observations météorologiques extraited.ivre Blanc seront donc ici comparées aux
simulations de la Figure 13, graphique de droiteirpequel le semis a été initié au jour Julien.295
titre de référence, le 01 Janvier 2006 correspandi @u soixantieme jour d'observation aprés le
semis.

"La moyenne des températures automnales fut plugeilgue la normale saisonniere.
[...]L'automne 2005 a été plus ensoleillé que lanmale et fortement déficitaire en eau. [...]JLes
conditions d'implantations ont été particuliereméantorables. [...]"Les simulations du graphique de
la Figure 13 sont clairement en accord avec cesredtsons. En effet, un bon niveau de rendement
potentiel restant est simulé durant la périoderantde, c'est-a-dire en premiéere partie de graphique

“D'un point de vue général, I'hiver fut Iégéremgriis frais, mais normalement ensoleillé.
[..]JMalgré un mois de Février normal, I'hiver 20@D06 a présenté un important déficit hydrique.
[...] Suite & un prolongement des conditions hiades jusque la mi-Mars, la reprise de végétation a
été tardive pour les fromentsl'e prolongement des conditions hivernales estectgment rendu au
niveau des simulations, pour lesquelles le potedgerendement élevé est maintenu jusqu'au jour
d'observation 120 (+ 01 mars). Les conditions faighes et le déficit hydrique n'ont encore que pe
d'impact sur cette végétation qui attend des cimditplus favorables pour sa reprise.

" Un mois de Mars frais, suivi par un mois d'Avridrmal, et précédant un mois de Mai doux
ont doté le printemps 2006 d'une température mayenmpeine supérieure aux normales. [...] Le
dernier mois de printemps 2006, particulieremennbie, conféra a la saison un bilan de durée
d'ensoleillement largement en deca de la normale] Les mesures révélent un printemps
particulierement arrosé. [...]Les conditions fraiches du mois de Mars ont indifremiére phase de
chute du potentiel de rendement restant. Les dondinormales d'avril ont permis de maintenir voire
de relever ce potentiel (pic observé entre lessjdufO et 180 apres semis). Cependant l'important
déficit de lumiére du mois de Mai aboutira & uneosde phase de chute du potentiel de rendement,
qui pourra étre noté entre les jours d'observati@isa 220.

"L'été 2006 fut marqué par deux phases de temperaixirémement élevées (deuxieme décade
de Juin, et Juillet dans son ensemble). [...] Lesisnde Juin et Juillet ont bénéficié d'un exces
d'insolation important, mais la saison s'est ackes@ar un mois d'Aolt trées sombre. [...] Une période
de déficit hydrique importante est survenue enguiriestivale,(Juin et Juillet). Au mois d'Aolt les
précipitations furent anormalement abondaftes La fin de printemps fortement pluvieuse,
reconstituant le stock hydrique, les températutegéés et le niveau d'insolation important de Juin
permettront a la culture de se rétablir (Jourss#olations 220 a 240) avec un potentiel de rendemen
qui se relancera. Toutefois le maintien des camulitide températures et d'ensoleillement favorables
couplé a une absence de précipitation feront cheserendements en Juillet. Le mois de Juillet tres
chaud réduira l'activité des deux derniéres fesjidecélérant le moment de la récolte. Le potedéel

2 Livre Blanc "Céréales" F.U.S.A.Gx et CRA-W, GembloBévrier 2007- Les extraits sont puisés
principalement dans les Chap Apercu climatologiqueChap. 2Implantation des culturest Chap. 3La
fumure azotée
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rendement n'évoluera plus en Aodt.

Comme on peut le constater, la dynamique du petetdi rendement simulé suit correctement
le déroulement de la saison observée, témoignant ddonne robustesse d'une part du modéle et
d'autre part de I'approche prédictive. De pluscérititude liée a la hon-connaissance des condition
climatiques a venir a pu étre réduite via leur rlmgment par des conditions climatiques
hypothétiques futures moyennes et la méthodologieftaichissement des données acquises en cours

de saison.

3.2. Analyse sur des années multiples et prédiction dngdement

La présentation des résultats a la Figure 13 foainsi les distributions de rendement au cours
de la saison et a travers les années, ce qui neusep {) de détecter etiij de quantifier
instantanément les pertes ou les gains de rendanenaux conditions climatiques des 10 derniers
jours en comparaison du potentiel restant a laumil{hypotheése d'un climat moyen en projection
future). Mais ces résultats sont bien entendu pprune année donnée. Afin de quantifier le niveau
d'incertitude associé aux conditions climatiquesnel' région donnée, il convient d'étendre la
méthodologie.

Celle-ci a donc été appliquée aux trente annéés MBC. L'étude des rendements sur base des
30 ME générées permet de construire le graphiqumdehe de la Figure 14. Ce graphique permet de
mettre en évidence les périodes les plus sengibiasla culture. Ainsi, des la frontiere des 200r§o
passée depuis le semis, la culture semble plushéermix stress climatiques et les réductions de
rendements sont les plus fortes. Cette date cleégmond en fait au stade de la derniére feuilke lat
mise en place du rendement grain. Si une cultdte tpie le blé présente un fort potentiel de
compensation sur son cycle de vie, une fois le menae grains mis en place par la plante (qui
rappelons-le & une croissance déterminée), audoarren arriere n'est possible pour la culture. Le
nombre de grains mis en place pour un cultivar dast fonctionij du développement atteint par la
culture, donc de ses conditions de vie passéd,) etes conditions climatiques au stade de l'anthése.
La suite de I'élaboration du rendement sera donguament fonction du remplissage des grains,
dépendant lui-méme des conditions climatiquesialiées.
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Figure 14: A gauche: Evolution du rendement grain pour toutes les "marices-ensembles" et toutes les
années de la base de données. Le trait noir conticorrespond a la simulation avec le climat moyen.
A droite : Distribution de probabilité cumulée relative a laprédiction du rendement grain.
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Par ailleurs, comme on peut le voir sur la Figude I& MBC correspond bien a un climat
pseudo-optimal, avec une prédiction de rendemefibidire de 12 t/ha. Les trente années de la MDB
couvrent quant a elles une gamme de rendement déah\5 a 14 t/ha.

La réalisation d'une prédiction du rendement gsiqtiement valable repose sur l'analyse des
données de la Figure 14 (graphique de gauchepniient de déterminer, pour chaque année, la
premiéere combinaison de matrices de données climegi (.e. données historiques et projection
climatique moyenne) a partir de laguelle la prédicaurait été possible. Pour ce faire, on assagie
rendement final obtenu sur le climat réel (Figide- graphique de droite) un intervalle de confeanc
c-a-d une erreur tolérée sur la prédiction. Enrfixane erreur de 10 % (trait en tirets '- - ngite)
premier jour pour lequel la prédiction est possibtarespond au premier jour (depuis le semisusicl
dans cet intervalle de confiance. Finalement,dfimation correspondant a tous les premiers jours
pour lesquels la prédiction est possible peut €fréhétisée en tracant la fonction expérimentale de
densité cumulée (CDF - cumulative density functi@iRigure 14 - graphique de droite). C'est ce
dernier graphique qui permettra au modélisateuqudmtifier le niveau d'erreur associé a un délai
prédictif donné.

4. Conclusions intermédiaires

La présentation des résultats sous la forme prepdeérnit ainsi les distributions des
rendements au cours de la saison et a traversfeées Cela permet) (de mettre en évidence les
périodes les plus sensibles a l'induction de strigsde quantifier instantanément les pertes de
rendement dues aux conditions climatiques des fifflets jours en comparaison du potentiel restant a
la culture et enfiniij) de procéder a une estimation significative (CD80%) du rendement (a une
erreur de = 10%). Grace a cette méthodologiet ipessible de prédire le rendement grain environ un
mois avant la date de récolte. Appliquée en étudinminaire, cette approche constitue un outil de
diagnostic puissant des potentialités d'une cultureun site donné (ou le sol est déterminé et les
données climatiques sont connues sur plusieursidies).

La construction de la Matrice Ensemble proposéee afifférents avantages. L'hypothése d'un
climat moyen en suppléance du climat futur confate systéme une propriété prospective en
permettant de simuler le cycle complet de croissalecla plante. A I'opposé, le rafraichissement des
entrées par des données réellement enregistréestpde qualifier ce systéme de rétroactif, autatisa
la prise en compte des stress passés dans la sinulig la croissance de la plante. Le traitement
proposé des données sur les 30 années climatigtessa la mesure du délai prédictif. Cela permet
de quantifier et d'associer l'erreur de prédiciamiveau de fiabilité de cette prédiction. Finadein
la méthodologie offre la possibilité d'étre inteda, non pas avec des données historiques, mais ave
un systeme d'enregistrement en temps réel des eé®nmétéorologiques.

L'emploi d'un climat moyen en guise de climat hiyétique futur offre donc des perspectives
intéressantes. Toutefois, afin de continuer le tflébaerait intéressant de comparer ces simulation
avec celles obtenues en utilisant un climat médsrpour la plupart des variables climatiques les
distributions quotidiennes sont normales, induisarg égalité de la moyenne et de la médiane, cela
n'est pas le cas pour la pluviométrie pour laquellistribution est fortement asymétrique. D'une
facon trés générale, nos conditions climatiques saractérisées par beaucoup de faibles pluies, et
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peu de trés grosses pluies. De ce fait, la pluidiané quotidienne serait bien plus faible que laepl
moyenne. L'impact sur les phénoménes de limitadi®rda croissance liés aux stress hydriques s'en
trouverait accru. Méme si ce n'est que pour l'égerthéorique, cette approche mériterait d'étre
explorée.

5. Publication associée

Dumont B., Leemans V., Ferrandis S., Vancutsem F., SeutjnBBdson B., Destain J.-P.,
Destain M.-F., 2014. Assessing the potential odjténg wheat yield using a daily mean climate
database. Accepté pour publication dans la reveeiston Agriculture. DOI : 10.1007/s11119-014-
9346-9.
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Prediction des rendements |;
Etude du comportement du
modele et comparaison de

deux approches validées

"Never argue with stupid people,
They will drag you down to their level and
Then beat you with experience."

Mark Twain

- 114 -



Dumont B. - Thése de doctorat Prédiction des remaigs et comportement du modeéle

Chapitre 7 : Préediction des rendements : Etude duamportement
du modele et comparaison de deux approches validées

1. Objectif

Dans le chapitre précédent, une méthodologie gieneisant la mise au point d'un algorithme
de prédiction du rendement a été proposée, impl&meaat validée. Toutefois, cette recherche allait a
I'encontre des affirmations de Semenov and Po@f5) et Lawless and Semenov (2005) qui
stipulaient que I'emploi d'un climat moyen en eml&in modéle de culture pouvait ne pas étre adapté
a la prédiction de rendement.

L'approche précédemment développée qui repose'ssupldi des normales saisonnieres en
guise de projection pour le futur (approche ditkmiat moyen") s'oppose donc a une approche a
caractere stochastique, telle que I'approche péeppar Lawless et Semenov (2005). Celle-ci, faisant
emploi d'un générateur d'aléas stochastiques, eéepasi'étude de la réponse du modéle sous une
grande diversité de conditions climatiques induisdifférents stress variant aussi bien par leur
intensité que par le moment de leur occurrence.

La question de la pertinence de ces deux apprathe pose pas, car elles desservent deux
buts différents. De par la nature de son hypotkeés&tigue moyenne, n'induisant de ce fait que peu
de stress, la premiére permet d'évaluer le potatdgieendement restant a tout moment de la salison.
seconde quantifie quant a elle le rendement le plabable, ainsi que l'intervalle de confiance qui
l'accompagne. Mais il conviendrait toutefois dgeser la question du niveau de divergence entre ces
deux approches.

Pour les besoins de cette recherche, deux voiagld%® ont été empruntées. La premiere s'est
attachée a la caractérisation des distributions réeslements. En 1965, Day affirmait que les
distributions des rendements de cultures céréali@mient en général non-normales et non-
log-normales. N'ayant procédé qu'a une simple foamstion logarithmique des données, Il
recommandait toutefois de s'intéresser a différeassd'études de la distribution log-normale, dont
notamment une réduction des données par un rentlenagimal théorique pouvant étre atteint par la
culture avant d'appliquer la transformation lodmamitque. A I'heure actuelle, I'étude des distrilngio
de rendements fait encore 'objet de nombreusé®retes, notamment dans le secteur de la finance.
Au sein des recherches les plus récentes, I'empdstssouvent portée sur le rassemblement des
théories d'analyse des distributions des rendenante celles des grandes lois de la statistique.
Hennesy (2009a,b, 2011) a ainsi tenté d'expligesrdistributions des rendements observés en se
référant a la loi des grands nombres ou encorel@ thu minimum de Liebig. C'est également cette
seconde direction qu'empruntera la présente reuoberc

L'objectif de cette recherche sera donc d'évalasrdeux méthodologies de prédictions du
rendement évoquées précédemment sur une mémedbdsarttes. C'est en se basant sur le théoréeme
de la convergence en loi que leur capacités préeicseront comparées.
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2. Contribution originale a I'étude du comportement dumodéle
2.1. Le générateur stochastique d'aléa climatique

La base de données d'Ernage (MDB) va étre utitiséie fois & deux reprises. Tout d'abord, elle
sera employée afin de calculer les données clinedigjournalieres moyennes, comme illustré
précédemment. Dans un second temps, elle serasémalt utilisée via le générateur d'aléas
stochastigue LARS-WG (Weather Generator) (Raeskad, 1991; Semenov and Barrow, 1997)

La MBD a donc tout premiérement été analysée afirpibduire les valeurs caractéristiques
représentatives du site expérimental; a savoir Maleurs journalieres minimales, maximales,
moyennes et I'écart-type de chacune des varialiestitjues. La distribution de fréquence de laglui
ainsi que celle des séries seches et humides galengent fournies.

Le générateur d'aléas stochastiques est ensuiige ytiour produire des séries climatiques
synthétiques qui présenteront les mémes cara@éeastque la série historique analysée. Sur base de
travaux de Lawless et Semenov, ce sont 300 sénmesorelles qui ont été générées dans cette étude.
Les séries temporelles peuvent alors étre utilid@estement en entrée du modéle STICS ou, dans ce
cas-ci, étre utilisées au travers de la méthodeldgiprédiction du rendement.

2.2. Le théoréme de la convergence en loi

Le théoreme de la convergence en lei ) est considéré comme un des théorémes les plus
faibles parmi les lois de la convergence, maissil @pendant a la base d'un bon nombre de
démonstrations d'autres théoremes. Ce théorénla ptrre angulaire de cette étude autour duquel
s'articulera toute I'analyse des résultats et deraparaison des deux approches.

Considérons{X,} et {X} comme deux variables aléatoires. Dénommbnse fonction de
distribution d'une variable aléatoire. Le théoré&tada convergence en loi stipule g¢e—. Xlorsque
n—oo si il existe une fonctioh de I'espace réeR(-R), continue et bornée, telle que

E[f (x,)] - E[f(X]] Ea. 16

2.3. Application de la démarche au cas d'étude

La validation de I'approche proposée se scindetigeg de plus petites ampleurs. L'ensemble
climatique généré a l'aide de l'outil LARS-WG seearésentée par la variable aléatofg et la
normale saisonniére sera représentée par la veuadddtoireX. Les propriétés du logiciel LARS-WG
impliquent que la génération d'un nombre suffisdatséries temporelles climatiques permettra de
stabiliser la moyenne des données ainsi produttegi® cette moyenne correspondra a la normale
saisonniére.

Ensuite, il conviendra de voir dans quelle mesargéponse offerte par le modele STICS sous
un grand nombre de réalisations climatiques, poétra approximée par une fonction générfale
Finalement, dans la mesure ou un tel comportemerditsmis en évidence, les espérances
mathématiques des simulations obtenues sous les réthodologies de prédiction du rendement
pourront étre comparées.
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3. Discussions intermédiaires

3.1. Analyse des distributions de probabilités expérirtedas
Afin de voir si un comportement du modele peut éiie en évidence, la premiére question a
laquelle il convient de répondre concerne la fomeela distribution offerte par le modéle. A titre
illustratif, un exemple de résultat est donné Bitare 15. Ces diagrammes présentent les distimiti
des rendements obtenus suite aux simulations délmadr 300 séries temporelles stochastiquement
générées. Il n'y pas encore a ce stade de rags@hent des données. Les rendements simulés sont
obtenus sur 300 climats indépendants.
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Figure 15 : Distribution de probabilité (histogramme gris) et fonction de densité cumulée (trait grisjles
rendements simulées pour 300 séries temporelles gtatisquement générées. Distributions log-normales
(trait noir) calculées sur base des valeurs caraatétiques des observations.

Tout d'abord, il apparait que les discontinuitéasd courbe de distribution des rendements
cumulés sont trés faibles, traduisant une bonnkgatjpn de I'espace des variables d'entrées. Ensui
les différences entre la courbe cumulée des renasnsgmulés et la courbe log-normale théorique
sont tres faibles. Un test de Kolmogorov-Smirnoxeté qu'aucune différence statistique ne peut étre
mise en évidence entre ces deux courpaslue= 0.837).

Le fait qu'une courbe théorique s'ajuste si bienreamdements simulés laisse suggérer que le
modéle STICS dans son ensemble puisse étre ref¥dsdes simplement par une simple fonction
log-normale. En d'autres mots, un comportement-gment au modéle peut donc étre défini.

Il est ici important d'insister sur le fait que B30 scénarios climatiques générés présentent les
mémes propriétés que les conditions climatiquetadease de données historiques. La courbe des
rendements observés n'est donc ni plus ni moin$epmression phénotypique du génome de la plante
en interaction avec son environnement. Autremettcdite courbe correspond a la distribution des
rendements a laquelle on peut s'attendre si oivaitilia méme variété durant 300 ans. Dans la neesur
ou un seul scénario climatique se réalisera paosaile culture, cette distribution de rendement
permettra donc de quantifier le niveau de prob@bties différents rendements auxquels on peut
s'attendre en début de saison.

Il est finalement a signaler que ce comportemeparaailleurs été confirmé pour la majeure
partie de la saison de culture, lorsque qu'une oaélbgie de rafraichissement des données telle que
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celle proposée par Lawless et Semenov (2005) gdigape sur les différentes entrées climatiques
historiques du modéle STICS. A tout moment de liaosa la réponse du modéle concernant le
rendement de fin de saison peut donc étre anticipé.

3.2. Comparaison des deux approches
L'existence d'un comportement sous-jacent au maoalgdat été mis en évidence, la seconde
question qui intéressera le modélisateur consistétérminer dans quelle mesure les deux approches
de prédiction du rendement auront tendance a divenga converger au niveau de leurs prédictions.

En guise d'exemple, la Figure 16 illustre une camipan des deux approches de prédiction du
rendement. Pour cet exercice, le taux de rafraehient des données a été fixé a 10 jours, et les de
méthodologies sont appliqguées aux entrées climedigle la saison 1981-1982. La RRMSE et la ND
sont respectivement de 0.044 et -0.034 pour legltaés présentés. lls traduisent une erreur bien
inférieure & 10% des valeurs du rendement finalilgim

Grain Yield [ton/ha]

300 350 400 450 500 550 600 650
Julian Day since 01 Jan of sowing year

Figure 16 : Comparaison des prédictions des sortieki modele pour les deux méthodologies de prédictio
du rendement appliquées aux entrées climatiques die saison 1981-1982. L'intervalle de confiance a 9%
autour de la prédiction est présenté en trait grigliscontinu. L'espérance mathématique (moyenne) des
observations est présentée en trait gris continu.d_sortie de la méthodologie reposant sur la normale
saisonniére est présentée en trait noir.

Ce comportement a été observé pour 27 des 30 adeéamulation. Dans 10% des cas, soit
pour 3 saisons simulées les RRMSE et ND étaierdtriaypes a 10%. Pour ces situations, l'explication
viendrait sans doute des conditions climatiquesquéieres lors de l'implantation de la culture.

Finalement, tout comme ce fut le cas au chapitrecquent, apres avoir appliqué la
méthodologie a toutes les années de la base deééemmiimatiques, il est possible de calculer les
délais prédictifs offert par les deux approchesudNenvoyons a la publication associée a ce chapitr
pour plus de détails sur ces résultats. Toutelloést important de signaler que les 10% des sinst
pour lesquelles les simulations divergent n‘ontggie d'impacts sur les délais de prédiction offeats
les deux approches.

Finalement, la Figure 17 présente I'ensemble detersents finaux (& un taux de remplacement
décadaire) simulés par les deux approches, appligu& trente années de la base de données
climatiques originale. La RRMSE et la ND correspamich ce graphique, c'est-a-dire a la globalité des
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données fusionnées sont respectivement égaled 2 €.10.058.

Grain Yield [ton.ha ]]
obtained using Dumont et al. (2012) approach
S

5 . . I . . . . . . |
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Grain Yield [ton.ha]
obtained using mean value of Lawless et al. (2005) approach

Figure 17 : Confrontation graphique des deux approkes de prédiction du rendement.

A ce stade, il est intéressant de se pencher sairanalyse globale du graphique. Un biais
global, correspondant & une surestimation d'enBéén existe au niveau de la méthodologie reposant
sur le climat moyen. Comme discuté précédemmembploi de conditions climatiques moyennes en
guise de projections futures correspond a des tionslide croissance presque non-limitatives. A
l'opposé l'approche probabiliste offre un panel siteations climatiques contrastées, auxquelles
différents stress (hydrique, échaudant, ...) dédihts niveaux de stress induits sont associés. E
contrepartie, de par sa nature méme et sa construoithématique, I'approche probabiliste explore
aussi des situations climatiques plus favorableslgunormale saisonniérén fine, La moyenne des
rendements correspondant aux scénarii proposésl'qauroche probabiliste semble toutefois
relativement proche des rendements obtenus apgedehe climatique moyenne.

4. Conclusions intermédiaires

Lors de la mise au point d'outils d'aide a la dénis: vocation agronomique, le développeur se
trouve face une décision aux conséquences antagmridun coté, il apparait extrémement important
de mettre au point des algorithmes aussi rapidespgssible tout en fournissant une réponse fiable
pour l'agriculteur, lorsqu'une décision doit étosdge. A l'opposé, I'homme de science, en respect av
la statistique, voudra quantifier la qualité etdértitude des prédictions liées aux différentesaibns
climatiques. Pour ce faire, seule la voie de latisirhulation est envisageable, mais s'avére &tre u
processus colteux en temps et en ressource machine.

Dans ce chapitre, I'approche prédictive sur le eerght présentée au chapitre précédent a donc

été comparée a une approche climatique stochastéieeque proposée en 2005 par Lawless et
Semenov, et ce, pour la premiére fois, sur un ngghexpérimental (modéle, climat, données, ...).

A ce stade de l'étude, il y a de fortes présomptie trouver dans I'emploi des modéles de
culture un cas d'applicabilité du Théoréme de lav@ogence en Loi. En effet, un comportement
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log-normal sous-jacent au modele est indéniablexidte donc bel et bien une logui permette de
synthétiser le fonctionnement du modéle et ddéentrées climatiques aléatoidgsaux rendements
correspondants. Dans un second temps, I'équival@aé&gf(X,)] et E[f(X)] a pu étre validée avec
succeés dans la majorité des situations climatignessagées. Il reste toutefois & comprendre pourquo
certaines situations induisent un comportemenéwifit. A I'heure actuelle nos hypothéses se portent
sur les conditions climatiques d'implantation ded#iure juste aprés le semis, qui pourraient étne
défavorables a limplantation ou alors étre hors denditions de calibration du modéle.d. les
conditions de température et d'humidité affectantalix de germination).

Avant toute généralisation, il est par ailleurdgnaler que ces résultats sont propres au climat
étudié, c'est-a-dire un climat tempéré. Toutefiiglle ne permet pas de la réduire, cette étudugie
bien de quantifier l'incertitude associée aux mtimhis du rendement de fin de saison, et plus
particulierement a évaluer celle liée a I'emploi m@males saisonniéres en guise de projection
climatique.

Au travers de cette étude, il a été démontré guedemales saisonniéres pouvaient, employées
au sein d'un algorithme approprié, et au méme dgiirene approche probabiliste, étre utilisées pour
mettre au point un outil efficace de prédictionrdndement. Celui-ci offre I'avantage de ne reposer
gue sur une projection climatique future, ce quifaih donc un outil relativement plus rapide en
termes de temps de calcul, 300 fois dans ce cas-ci.

5. Publication associée

Dumont, B., Basso, B., Leemans, V., Ferrandis S., BodsonDBstain, J.-P., Destain, M.-F.,
2014. A comparison of within season yield predictadgorithms : On the analysis of the crop model
behaviour. Soumis & la revue Agricultural and Fokésteorology.
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Comportement des modeles :
Fertilisation azotée &
Incertitude climatique

"I've always believed that nothing is withheld frams
what we have conceived to do !
God said it and there were only two people whoelveld it.
You know who ? God and me,
So | went out and did it."

" Do things that have never been done before !"
Russell A. Kirsch

The man who invented the first programmable compute
Extract from http://joelrunyon.com/two3/an-unexgetass-kicking/
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Chapitre 8 : Comportement des modeles dynamiques egaponse
a la fertilisation azotée et la variabilité climatgue

1. Objectif

Les modeles de cultures constituent des outilsspadisables pour comprendre l'influence des
conditions agro-environnementales sur le systémplante, et peuvent par exemple étre employés
pour estimer les impacts du climat ou du changemianatique sur la production (Varella, 2011). En
paralléle a cela, dans certains domaines, par dgeoglui du marché des assurances liées aux
catastrophes naturelles et aux pertes de rendedentétudes s'attachent depuis plus de 50 ans a
caractériser les distributions empiriques de reres) et a comprendre les mécanismes qui les
gouvernent. A I'heure actuelle, nous sommes d'quis les modéles de cultures pourraient étre
employés a une telle fin. Cependant, personneeseur l'instant attaché a I'étude du comportémen
intrinséque du modéle.

Parmi les études de terrain dédiées a I'étude ide#dtions des rendements, celle de Richard
Day (Day, 1965), portant sur les cultures de naigs/oine et de coton, est sans doute la plus coenplé
et la plus pertinente. S'attachant a la définitlerce qu'il appelle sa connaissaag&iori des cultures,
Day énongait qu'il' était clair que la distribution des rendements ehamp des cultures présentait
une limite inférieure qui, dans le pire des casaide rendement zéro. De la méme facon, il était
aussi clair que la culture d'une espéce données gles pratiques culturales constantes, mais sosis de
conditions climatiques variables, devait offrir uliaite de rendement supérieur, et ce, méme saus le
conditions de croissance les plus favorablesh considérant ce fait, Richard Day s'est proposé
d'analyser le comportement des distributions elisarit d'une part le systéme de Pearson. Il a par
ailleurs conclu quei) les distributions de rendements sont en génésal mormales et queii)
'asymétrie et l'aplatissement des distributiongetid d'une part de la culture étudiée, et d'awtre p
de son niveau de nutrition azotée.

Poursuivant son analyse, Day souligne que le maodie enédiane des distributions sont bien
plus adaptés que sa moyenne dans une optique dietjaré Il étend par ailleurs ces considérations a
la prédiction du risque associé au niveau de ifsatibn azoté qu'il conviendrait d'appliquer aux
cultures. Ses conclusions furent corroborées paaiail de Duet al. (2012), qui énongaient que le
développement d'une théorie compléte sur la marderg les entrées des systemes sols plantes
affectent la symétrie des distributions des rendesnecorrespondantes devrait attendre le
développement et la mise en place d'expériencasspiiématiques portant leur étude sur différentes
cultures et différentes conditions de croissance.

Nous sommes d'avis que cette "théorie complétehdite par Dwet al. (2012) pourrait étre
I'expérimentation numérique a grande échelle @fedr I'emploi des modéles de culture. Dans ce
chapitre, nous transposons les théories de Riddayd(Day, 1965) a I'étude du comportement des
modéles. En particulier, et en lien avec le chaptécédent, nous proposons d'appliquer ses te&orie
I'étude du comportement des modeles couplés aedmyioi a des fins prédictives (Lawless and
Semenov, 2005).
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2. Contribution originale a la gestion stratégique dda fertilisation azotée
2.1. Le systeme de Pearson appliqué a I'étude des distibns

Pearson a développé un systéme alternatif poudéétles fonctions de densité (Day, 1965 ;
Pearson, 1894) capable de prendre une large vaeétérmes. Le systéme de Pearson contient entre
autre cas particuliers la distribution normalet-8tudent, la log-normale, et bien d'autres. Le syste
de Pearson est originellement présenté sous lafdifiérentielle :

df (x X—a
W f(x) Ea. 17

dx c,+cx+c,Xx?

Expression dans laquelleest la variable (aléatoire) k) sa fonction de densité. Par intégration de
cette équation, les constantascy, c;, C; peuvent étre utilisées pour caractériser les rdiffies
distributions du systeme. Par ailleurs, il est flidesle réécrire I'équation selon :

df (x) _ X-a
dx  c,(x-a,)(x-a,)

f(x) (Ea. 19

Expression dans laquellg et a, sont les racinedu terme quadratique. En intégrant cette nouvelle
forme de I'équation, et en sélectionnant des valgasitives deo; et a,, on retombe sur les
distributions de type | du systeme.

f(X){: k.(x—a)™(x-a,)™ a,<y<a, (Eq. 19

=0 ysa, or a,<y

Le choix de valeurs positives pauteta, se justifie par rapport a la définiti@npriori de notre
connaissance du systéme de culture, tel gu'énardégy. Les distributions de type | sont donc celle
gui devraient correspondre a notre cas d'études Hiffrent en effet la propriété de présenter une
distribution bornée par une valeur inférieure et ualeur supérieure. Or il est logique de considére
gue les rendements sont naturellement et physiqudimétés inférieurement & un rendement nul. Par
ailleurs, méme sous un tres haut niveau de nutr{&ments minéraux) et des conditions climatiques
favorables, la culture offrira un rendement maxitimaité par sa génétique.

2.2. Les coefficients de Pearson

En paralléle a la mise au point de son systemers®eaa développé deux coefficients
permettant de caractériser le degré d'asymétried'aplatissement des distributions, et ce,
indépendamment de la moyenne et de la variance disttibution. Il définit ainsi les paramétygset
p. comme le rapport des moments centrgsd'ordrep, eux-mémes définis par rapport a la moyenne
des observationsy.

1 n
m, :EZ(Xi _mx)p (Eq. 20
i=1
_my_my
181 - m3 - 0.6
m2 - Eg. 21)
Pt o
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Le parametrgs; est également connu sous le nom kisvmessau carré, et le paramétfe est
autrement appelé lgurtosis de la distribution. Leskewnesdd'une distribution, contrairement au
parametres; a l'avantage d'étre signé, ce qui permet de capnaitsens de la dissymétrie. Rappelons
également que la moyenne est égale au moment @l'érdet que sa variance est égale au moment
d'ordre 2. Par ailleurs, dans la continuité detsssaux, Pearson a établi le lien entre d'une lpart
parametreg; etf,, et d'autre part, les coefficierts c,, c.

Il est ainsi possible de caractériser entieremeset distribution expérimentale au travers du
calcul des quatre grandeurs gue sont les momestguidre premiers ordres. Et finalement, sur base
des grandeurs caractéristiqgues des coefficient®geation 21, il est possible de définir le type d
distribution le plus @ méme de représenter lailligion expérimentale.

3. Discussions intermédiaires

3.1. Réponse de la culture a différents niveaux de fistition azotée et sous des
conditions climatiques variées.

Comme présenté au chapitre précédent, I'emploi gémérateur d'aléas climatiques permet de
quantifier lincertitude associée a différenteslisédions climatiques dans une région donnée.
Repartant de cet outil, ce chapitre vise a étudigeraction qui existe entre les pratiques lidea
gestion azotée avec et la variabilité climatiqume'région donnée.

A titre illustratif, la Figure 18 présente les renmients obtenus pour deux expérimentations
numériques réalisées toutes deux sous 300 entamstiquement générées et pour des niveaux de
fertilisation d'une part nul (graphigue de gaucle) d'autre part a la fumure de référence
(180 kgN.hd), fractionnée en doses égales (60 kgNyhappliquées respectivement aux stades

'tallage’, 'redressementt'dernierefeuille’ (graphique de droite).

N » o
N » o

o
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Cumulative distribution function
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o
~

o
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o
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12 14 16 18 12 14 16 18

o
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Grain yield [ton/ha] Grain yield [ton/ha]

Figure 18 : Comparaison des résultats de I'expérinmation numérique (trait et histogrammes gris) aveda
distribution de Pearson Type | (traits noirs) ajus€e sur base de la méthode des moments.
A gauche: Fonction de densité de probabilité cumulée pounn niveau de fertilisation 0-0-0 kgN.h&.
A droite : Fonction de densité de probabilité cumulée pounn niveau de fertilisation 60-60-60 kgN.ha.

Comme on peut le constater, a premiére vue, ldaldition de type | ajustée par la méthode des
moments semble particulierement adaptée a la N des rendements simulés par le modéle.

- 145 -



Dumont B. - Thése de doctorat Optimisation de#epEn engrais azotés

Les distributions des rendements sous les deuxamieale fumure semblent quant a elles bien
différentes. Afin d'étudier en détail la fagon démbluent les distributions sous des niveaux caitss

d'apports d'azote, différents protocoles ont ésééseavec des incréments réguliers de 10 kgN.ha
appligué a chaque apporta(lage', 'redressementet 'derniere feuille' ), soit un incrément de

30 kgN.h& par sets de 300 simulations. Les niveaux d'asyené@aractérisés par leur skewness, ont
également été étudiés (Figure 19). Une bonne remi@ion des niveaux d'asymétrie peut étre
observée sur le graphique de droite pour lequeidgenne (--*--', courbe la plus basse), la médiane
(--=--', trait horizontal) et le mode (--o--', courtzeplus haute) des distributions divergent sous des

niveaux de fertilisation croissants.
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Figure 19 : Etude du niveau d'asymétrie dans lesmiulations conduites sous différents niveaux de
fertilisation, variant de 0-0-0 kgN.ha' & 100-100-100 kgN.haappliqués aux stade#allage’, ‘redressement’
et'derniérefeuille’, et pour des incréments de 30 kgN.Aapar apport (10-10-10 kgN.h&).

A gauche: Skewness des distributions des traitements 0-OkgN.ha™ (T1) & 100-100-100 kgN.H&(T11).
A droite : Etude du rendement en grains a des niveaux de fditation azotée croissants (traits de nuance

grise croissante) et sous différents (#300) scénasiclimatiques générés stochastiquement (CDF). Les
courbes dont l'intensité de gris augmente sur le gphe de droite représentent les traitements N crasnts.
La moyenne(--*--), la médiane(=-) et le mode (--0--) des distributions ont été nmériquement dérivés.

Il est ainsi intéressant de signaler que la distiim des rendements observés en l'absence de
fertilisation s'avére étre normale, impliquant ¢menoyenne, le mode et la médiane sont confondus, e
que le niveau d'asymétrie est égal & zéro. Sousiigdeaux croissants d'apports d'azote, le niveau
d'asymétrie augmente. Les skewness négatifs sghifine dissymétrie droite, caractérisée par une
queue de distribution située a gauche de la médiane

La fraction azotée offrant le niveau de dissymékeieplus fort est la fumure de référence
60-60-60 kgN.ha Cela signifie qu'a ce niveau de fertilisationptababilité pour le fermier d'obtenir
un rendement au moins supérieur a la moyenne gsti$agrande. En d'autres mots, le risque est
minimal. Avec un accroissement des apports d'aZet,rendements ne deviennent donc pas
seulement plus élevés, mais les rendements élevéandent aussi plus fréquents !

3.2. Gestion stratégique de l'azote : a la rechercherduertilisation optimale

Les recherches menées sur la prédiction du rendesnetremps-réel nous avaient déja permis
de mettre en évidence qu'avant le stade de laé&terféuille, l'influence de mauvaises conditions
climatiques était réduite. Les capacités de congiemsd'une culture a croissance déterminée comme
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le blé d'hiver sont telles qu'avant la mise en elda grain, les pertes de rendement liées aux
conditions de croissance passées restent limikgscontre, une fois le nombre de grains mis en
place, ceux-ci "ne peuvent plus qu'étre rempli€prcurrence des conditions climatiques du moment.

Par ailleurs, a la section précédente, il a étéonérd que le protocole d'application d'azote le
plus courant en Belgique (60-60-60 kgN‘haffrait le risque minimal dans I'obtention d'wendement
relativement élevé.

De ce fait, il a été décidé de tester une nousdlge de protocoles d'application d'azote. Tout
d'abord, il a été décidé de ne surtout jamais rédes fractions de tallage et redressement afinede
pas induire de carence azotée précoce. Sur cedte leaset de pratique azoté consiste uniquement &
moduler la fraction de derniere feuille. Ce protecgera appelé modulo-60 (M60-X). Des incréments
de 10 kgN.ha ont été testés entre les bornes 0 et 100 kgNduit des niveaux totaux variant de 120
(M60-1) & 220 kgN.hHa(M60-11) appliqués sur la saison.

Finalement, I'agriculteur sera davantage intérpasdobtention d'un revenu maximal, plus que
d'un rendement maximal. Dans cette optique, uareriéconomique basique, connu comme le revenu
marginal net (MNR) a été calculé.

MNR= (Y, G, )-(N.N,) Eq. 1

ol MNR est le revenu marginal net (€fhaYy est le rendement grain simulé (tonthaGs est le prix
de vente du grain (€.td), N est la quantité totale d'azote appliquée dusasaison (kgN.hHg, Np est

le prix d'achat de l'azote (€.kgN Pour cette partie de I'étude des prix raisoresbbservés au cours
des saisons 2011 et 2012 ont été considérés, 1BIDeL.torl respectivement pour les prix de vente
du grain et d'achat de l'azote.

Afin de déterminer la fraction N optimale, la maulgtion de la Figure 19 n'est pas la plus
évidente. En effet, celle-ci présente, pour chajueau de fertilisation, la distribution des renéens
ou des revenus nets correspondants. Or, pour ggiineés apports d'azote, c'est la représentation
opposée qui s'avére la plus intéressante; il cadvét, pour chaque niveau de probabilité, de
confronter les rendements ou revenus nets en fondés fractions azotées.

Toutefois, dans l'optique de la mise au point diutil d'aide a la décision, afin de synthétiser
ces deux représentations, cette étude proposeeprisentation en trois dimensions (Figure 20). Une
surface de réponse présente ainsi les rendememév@us nets en fonction des différents protocoles
azotés et des niveaux de probabilité correspondarttemps de retour des différents scénarii
climatiques.

Dans la mesure ou l'avenir est incertain et imgiblg, il est impossible de déterminer notre
position sur ce graphique en terme climatique (geeh le climat de I'année en cours ?). Pour cette
raison, il est tout aussi impossible de détermiméraction azotée optimale correspondant au cloheat
'année en cours.

Ainsi, la représentation en trois dimensions perdeetontourner le probléeme de l'optimisation
de la fraction azotée. La question qui se cacheéedere code d'analyse est la suivante : Quetléees
niveau de fertilisation qui donnera les meillewgsuitats et surpassera les autres dans la majesté
simulations climatiques ?
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Figure 20 : Fonction de densité cumulée (CDF) du venu marginal net (MNR) exprimé en fonction du
niveau de fertilisation azoté et tracé pour 300 seoérii climatiques. Les différents protocoles azot®
correspondent & une application systématique de 8@N.ha” aux stades tallage et redressement, mais
pour des niveaux croissants d'azote appliqués auaste derniére feuille variant de 0 kgN.h& (M60-1) & 100
kgN.ha™* (M60-11) par pas de 10 kgN.ha Pour chaque niveau de probabilité (1%, 5% 10%, ., 95%,
99%) la fraction maximisant le MNR est représentégar le point noir (¢)

Pour chaque climat a venir, c'est-a-dire pour chatjueau de probabilité, il faut donc repérer
sur le graphique le niveau de fertilisation quirpettrait de maximiser le revenu net (points notf's "
présentés sur la surface de réponse a la Figur@©pbserve assez logiqguement d'aprés la Figure 20
que si le climat a venir est de type défavorablBRGendant vers 1), il conviendra de diminuer le
niveau de fertilisation. Pour des climats de tygpefable (CDF tendant vers 0), on pourra augmenter
le niveau de fertilisation.

Il reste finalement & déterminer ce qu'on appelke tajorité du temps Suivant les
recommandations de Bassbal.(2012), la fertilisation optimale doit étre sélenhée comme étant la
fertilisation qui surpasse les autres 75% du tei@psiiveau significatif est représenté sur la g0
par le trait noir discontinu. Comme on peut le ylEmprotocole 60-60-90 kgN.Haest celui qui répond
a cette définition.

Cependant, un test de Wilcoxon (Tableau 6) visantei-comparaison des protocoles de
fertilisation révele que cette pratique ne peuk é&ponsidérée statistiguement différente d'une
fertilisation ot 60-60-60 kgN.Hasont appliqués, soit la fertilisation de référence

Il est également a noter que 95 % du temps, sqieurplus de 9 années sur 10, I'application de
20 kgN.h& a la derniére feuille (M60-3) s'avérerait suffigapour maximiser le revenu marginal net
de l'agriculteur.
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Tableau 6: Comparaison des distributions du revenumarginal net en utilisant un test de Wilcoxon, pour
différents traitements de fertilisant azoté appliqés, basé sur une modulation de la dose de dernideaiille
(60-60-XX kgN.ha'). Les résultats dans le tableau représentent lp-valeur du test de Wilcoxon. Les
niveaux de signification sont représentés par le mabre d'étoiles (***' : p < 0.001; **': p< 0.01; ™ p<
0.05).

Treat. 60-60-100 60-60-90 60-60-80-60-70 60-60-60 60-60-50 60-60-40 60-60-30 6@RB060-60-10
(M60-11) (M60-10) (M60-9) (M60-8) (M60-7) (MBO}6 (M60-5) (M60-4) (M60-3) (M60-2)

60-60-90 (M60-10) 0.682

60-60-80 (M60-9) 0.401 0.613

60-60-70 (M60-8) 0.161 0.287 0.523

60-60-60 (M60-7) 0.043*  0.090 0.210 0.466

60-60-50 (M60-6) 0.007** 0.015* 0.044* 0.146 0.398

60-60-40 (M60-5) 0.000*** 0.001** 0.004** 0.019* 087 0.334

60-60-30 (M60-4) 0.000*** 0.000*** 0.000*** 0.001** 0.007** 0.052 0.282

60-60-20 (M60-3) 0.000*** 0.000*** 0.000*** 0.000** 0.000*** 0.002** 0.022*  0.187

60-60-10 (M60-2) 0.000*** 0.000*** 0.000*** 0.000** 0.000*** 0.000*** 0.000*** 0.005** 0.105

60-60-0 (M60-1) 0.000*** 0.000*** 0.000*** 0.000*** 0.000*** 0.000*** 0.000*** 0.000*** 0.000*** 0.039*

4. Conclusions intermédiaires

Le comportement du modéle tel que nous l'avondtdsnble ainsi pouvoir étre a tout moment
représenté par la distribution théorique de typda bystéme de Pearson. Cette distribution semble en
effet particulierement adaptée a la représentalies simulations de la croissance des modeles de
culture. En effet, elle est physiquement limitée gegux extrema, ce qui correspond a la connaissance
intuitive que nous avons des systemes de cultaeaileurs, la distribution de type | permet deitte
compte du niveau d'asymétrie et d'aplatissemendidegutions.

Poussant davantage encore l'analyse du comportedesninodeéles, il a été démontré que la
simulation du rendement d'une culture sous un oia@arespondant a la fertilisation de référence,
offrait le maximum d'asymétrie, soit le risque mial d'obtenir des rendements élevés pour
l'agriculteur.

Sur cette base, un nouveau set de pratiques des#tiin a été concgu, visant a étudier I'effet
unique d'une modulation de la fraction de derniexglle. Ce nouveau protocole correspond par
ailleurs davantage a la réalité de terrain. D'uz, pe blé d'hiver est a méme de compenser tout au
long de sa croissance; par exemple, une faibleitdates plantes levées ou ayant survécu a I'hiver se
compensée par un hombre important de talles. Alzantise en place du grain, l'effet de conditions
climatiques défavorables est donc le plus souvéhtit.

Par ailleurs, le développement atteint par la celtau moment de la troisieme application
d'azote, influera sur sa capacité future a rensmbilses réserves éventuelles. En paralléle astéds,
prix d'achat de l'azote sont connus, au méme indes prix du marché liés a la vente des grains
commencent a se préciser. C'est donc l'instantatmpiour I'agriculteur dans la recherche d'un nivea
de fertilisation lui assurant non seulement dedeerents élevés, mais avant tout un revenu maximal !

La méthodologie de gestion stratégique de l'amastsndons par |a, sans connaissanpeiori
des conditions climatiques futures, nous permdfrui'an apercu des scénarii climatiques a vertir, e
donc d'optimiser la pratique de fertilisation. @ettéthodologie n'est toutefois pas limitative &fsla a
I'agriculteur le choix du niveau de risque qu'iete.
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Bien que la méthodologie proposée offre plusievestages et semble prometteuse, il convient
pour I'heure d'étre encore prudent avant toutergésation des résultats. Ceux qui sont proposes so
pour l'instant propres au site étudié, a la foiseemes de conditions climatiques et de type dePsn
ailleurs, les résultats des simulations correspondeales situations d'azote naiti. 'azote du sol en
début de saison, basées sur les mesures effectlémmviendrait d'évaluer les résultats de la
méthodologie proposée pour toute une série de tomgliinitiales différentes, référant a différents
précédents culturaux et des types de sol variables.

Finalement, il importe de discuter des conclusidasette étude basée sur les simulations. I
faut étre extrémement prudent avant de conclurdesoiveau de fertilisation optimal. Il peut enegff
sembler étrange que le fractionnement optimal caliti habituellement pratiqué. Il faut tout d'abord
se rappeler que la fonction de réponse a la fuingp&mentée dans le modéle a été calibrée sur base
des observations de terrain pour la variété étudli@st important de garder a 'esprit que le nedé
représente une réalité, mais qu'il ne constituecpis-ci ! Toutefois, et cela est indéniable, led@le
et la méthodologie proposée permettent d'estimasdgie lié aux différents scénarii climatiquest, O
si pour chaque simulation le rendement est bierertdfgnt de la fonction calibrée de réponse a la
fertilisation, la méthodologie proposée déterminerg a elle la fraction la plus intéressante en
fonction du risque climatique.

Ainsi, afin d'apporter des éléments de réponse emuwa ce débat, il serait intéressant de tester
les réponses de l'algorithme, pour d'autres typesot$ et d'autres conditions climatiques, mais [#ou
méme variété. Les résultats obtenus pourraientitengtre comparés a ceux d'expérimentations
menées en champs en paralléle.
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Conclusions générales
& Perspectives

"Entre : Ce que je pense, Ce que je veux dire,egj@crois dire,
Ce que je dis, Ce que vous avez envie d'entendre,
Ce que vous croyez entendre, Ce que vous entendez,
Ce que vous avez envie de comprendre, Ce que oouysenez,
Il'y a dix possibilités qu'on ait des difficultée@mmuniquer.

Mais essayons quand méme..."

Bernard Werber,

Le pere de nos peres - 1998.
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Chapitre 9 : Conclusions générales et perspectives

1. Conclusions générales

Les modeles de culture, encore appelés modélesiygiofmgiques, décrivent la croissance et le
développement des cultures en interaction aves lsamditions agro-environnementales, le sol, le
climat et I'environnement proche.§. compétition trophique au sein de la culture) deasiel croit
une plante.

Il s’agit de modéles dynamiques non-linéaires drég d’'un grand nombre d’équations
différentielles interdépendantes. Au vu du granchinie de variables d’entrée et de parametres requis,
la mise en ceuvre de tels modéles peut s’avéraratiéliPour ces raisons, il est fréquent que detsgca
parfois importants, existent entre les valeurs mEsuet simulées. Le premier objectif de cettectlags
été d'étudier l'incertitude sur les sorties d'urdete liée a la paramétrisation des différents meslul
qui le constituent. Une fois calibré, et pour atigure les conditions climatiques a venir puissérg é
anticipées et/ou supplées, un modéle peut s'atrégepertinent en vue de mettre au point des aileils
prédiction ou d'aide a la décision. Dans un sedemps, cette thése de doctorat s'est donc focalisée
sur la prise en compte de l'incertitude inhérentedonnées climatiques pilotant les simulations.

Des méthodes stochastiques d'estimation paramétreposant sur le théoreme de Bayes ont
tout d'abord été mises en ceuvre. Parmi cellesetis mous sommes focalisés sur les approches
formelles qui autorisent la prise en compte d'urdéh® statistique lié a la représentation des résidu
entre le modéle et les mesures. L'algorithme diédleanage DREAM (DiffeRential Evolution
Adaptive Metropolis) a été interfacé avec le modideculture STICS. Il est important de souligner
que ce type d'algorithme constitue une méthodédalréidlonnage et n'est en aucun cas une méthode
d'optimisation paramétrique a proprement parlerefiet, au terme du processus numérique, ce sont
les distributionsa posteriorides valeurs les plus probables des paramétresogubbtenues. Une fois
cet échantillonnage établi, l'incertitude liée antm-connaissance absolue de la valeur du parametre
peut étre étudiée en analysant son impact sur iteslagions. Par ailleurs, une optimisation
paramétrique peut également avoir lieu en calcydantexemple la valeur moyenne ou modale de la
distribution a posteriori En paralléle, une nouvelle fonction de vraisemtdéabasée sur un emploi
explicite du coefficient de variation (CV) a étévdippée. L'emploi du coefficient de variation au
sein du modele formel de représentation statistipserésidus offre I'avantage de pouvoir prendre en
compte la variabilité génétique propre a la culéiediée et I'hétéroscédasticité qui y est assa@tiée
ce, a chaque étape du processus d'échantillonbagelus, en augmentant la valeur du coefficient de
variation au-dela des bornes représentatives deatéabilité naturelle seule, la fonction de
vraisemblance CV permet d'étudier I'effet d'un tbarbissant sur les mesures. En outre, il a été
démontré que cette fonction permettait, au méme gige la fonction WLS (Weigthed Least Square),
et contrairement a la SLS (Standard Least Squaee)tenir compte de la réalité physique des
parametres. Il semble ainsi que la fonction SLSnjotégre pas le bruit sur les mesures conduitea u
forme de sur-paramétrisation du modele, donnautdigle mauvaises estimations des faibles valeurs
de biomasse. Il a également été mis en évidenoe fulit associé aux mesures et inférieur a 50 % ne
menait pas nécessairement a un mauvais estimatgametrique moyen mais que lincertitude
répercutée sur les simulations était croissante &vealeur du bruit. Ainsi, la nouvelle fonctioe d
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vraisemblance CV permet a la connaissance de tegpes'exprimer non seulement au niveau de la
définition de la connaissanee priori sur les paramétres, mais aussi a chaque bouctgodessus
d'échantillonnage. Cette premiére étape de la relsbenous a ainsi permis d’aboutir a un modéle
entiéerement calibré, et ce a tous les niveaux desbles de sortie simulées (LAI, biomasse totale,
rendement en grain, exportation et prélevemenotiaz

La suite de nos recherches s'est portée sur ldwdex de filtrage reposant sur des approches
Bayésiennes. Différentes méthodes, telles qudtie fle Kalman étendu (EKF), le filtre particulaire
(PF) ou le filtre variationnel (VF) ont été congi@és en vue de résoudre le probléeme d'estimation
concomitante du LAI (indice de développement fodigi celui des teneurs en eau des deux premiers
horizons de sol et de ré-estimation éventuelle isimée de différents parametres. A partir de séries
temporelles synthétiques de ces variables, leérdiftes techniques ont été évaluées sur baserde leu
capacité a optimiser des parametres du systémesevaleurs de RMSE obtenues entre les sorties
filtrées et le signal original (non bruité). Au du caractére non-linéaire des modéles, le filtré-EK
montré de médiocres performances. Le filtre PF, approxime la distribution de probabilité au
moyen d'un set d'échantillons pondérés, a monsérémultats intermédiaires. Toutefois, ce type de
filtre est extrémement gourmand en temps de calcah capacité de stockage mémoire. Le filtre VF
s'est montré le plus efficace, a la fois en teroheRMSE et de convergence. Cependant, si elles
peuvent se révéler particulierement utiles pourlimnet les résultats des simulations d'un modéle, |
méthodes de filtrage ne peuvent se substituer @sempkent & un processus d'estimation paramétrique
qui permet de calibrer le modele de facon robudtegémérique. Elles s'averent extrémement
intéressantes lorsqu'il s'agit de pallier des d@ de croissance non prises en compte par |€leod
comme la chute du rendement due & une maladie ®warse. Dans de telles situations, la réalisation
de mesures acquises en cours de saison coupdplichtion des méthodes d'assimilation de données
permet d'améliorer, parfois largement, les simoitegti Par ailleurs, les techniques d'assimilation de
données devraient se révéler particulierementsuliles de la mise au point d'outils fonctionnels af
d'adapter le modele de culture a des contextesreliffs.

Une fois calibré de facon robuste et génériquendeléle peut étre utilisé pour ses capacités
prédictives. Nous avons montré comment il étaitsiimbs de développer un modeéle prévisionnel
reposant sur une hypothese simple mais justifiés tapratique. La méthodologie utilisée consiste a
construire de&nsembles de matricelimatiques évoluant au cours de la saison, @agstd'une part
de données climatiques réelles mesurées au fumetsare de la croissance de la culture, et d'autre
part de données climatigues moyennes calculéegpmartdd'une base de données historique locale. Au
fur et & mesure de l'avancement de la saison rtadpa premiéres données devient prépondérante par
rapport a celle des secondes. L'hypothése d'urachmoyen en guise de projection pour le futur peut
étre considérée comme une hypothése forte. En Effelimat ainsi utilisé dans les simulations st
climat qui n'induit que peu de stress dans la neesur chaque jour, les besoins de la plante sont
assurés par des conditions minimales au niveau fdgeuoe des variables climatiques.g(e
ensoleillement régulier, pluie quotidienne). Toaief l'originalité de l'approche ditelimat moyeh
réside dans la possibilité de simuler des valeaneddements représentatives du potentiel restant a
culture, & tout moment de la saisbe, si les conditions climatiques consécutives a tasstdevaient
a l'avenir se rapprocher a nouveau des normalssrsaeres. Il a été démontré que cette méthodologie
permet {) de mettre en évidence les périodes les plustdensh l'induction ou l'apparition de stress,
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(i) de quantifier instantanément les pertes de readepotentiel dues aux conditions climatiques des
10 derniers jours etii() de prédire les rendements environ un mois awadate de moisson avec un
intervalle de confiance de 10%. Par ailleurs, cefproche constitue un outil de diagnostic puissant
des potentialités d'une culture donnée (pour lagleimodele a été calibré) sur un site donnét-a‘es
dire ou le sol est connu et ou les données climasigsont disponibles sur plusieurs décennies. Mais
plus que tout, cette méthodologie présente unpétantiel pour étre interfacée avec un systeme de
mesure en temps réel des conditions climatiques,queen fait un outl précieux pour le
développement de systemes d'aide a la décision.

Finalement la question s'est posée de connaitnpdtt de I'nypothése climat moyen sur la
gualité prédictive de la méthodologie qui en déeollors de la mise au point d'outils d'aide a la
décision, le développeur fait face a deux compoetgmantagonistes liés au temps de calcul. D'une
part, il est primordial de développer des outilsshauapides que possible afin de fournir une répons
immédiate lorsqu'une décision doit étre prise. B&apart, pour quantifier le degré de confiancesdan
la décision, il est important d’associer a la ré&q@un intervalle de confiance. Au vu des nombreuses
interactions existant entre les formalismes du rede calcul d'un tel indice repose le plus sotiven
sur une approche de multi-simulations, accroiskagement le temps de calcul. Il a donc été décidé
de comparer l'approche climat moyen a une apprpcbbabiliste des entrées climatiques. D'une
maniere plus générale, la question s'est poséawdsr si un comportement global sous-jacent du
modéle pouvait étre mis en évidence et quelletderplace occupée par une hypothése de type climat
moyen au sein de ce comportement. La notion de cdmpent sous-jacent fait ici référence a la
nature mathématique du modeéle. En effet, contrantra la réalité, ou des phénoménes complexes,
dont nous ne percevons pas toujours la natureénapilct, peuvent se produire, les modéles de culture
sont des représentations imparfaites de la réaftitdis constituent des entités mathématiques
entierement déterminées. Il devrait donc étre ptesssur base de la statistique, d'en dégager un
certain comportement.

BN

L'approche climat moyen a donc été comparée a ppeoehe probabiliste. Cette derniere,
prouvée efficace pour prédire les rendements ctuttare en temps réel, repose sur la génération d'u
grand nombre de réalisations climatiques stochsestica I'aide du modele LARS-WG (Weather
Generator). En se basant sur le théoreme de laeggenwce en loi et le théoreme central limite
généralisé, une méthodologie qui se présente camnoaitii généralisable a I'étude du comportement
des modéles a été développée. Il a ainsi été dééngué, pour autant que le modéle prenne en compte
un nombre suffisant de situations climatiques regméatives d'une région donnée, les distributi@ss d
rendements obtenues peuvent étre considérées codpmedant & une loi de type log-normale. Par
ailleurs, il a été démontré que les différencesedis simulations conduites avec les approchescli
moyen et probabiliste présentaient des criteresttmes (RRMSE et déviation normalisée) inférgeur
a 10%. Les délais nécessaires a l'obtention dactigdts fiables et obtenus avec les deux méthodes
sont similaires. Finalement, le théoréme de la eayance en loi s'est trouvé validé dans 90% des
situations climatiques. Ceci permet d'affirmer gdens ces situations, la moyenne des simulations
obtenues sur une importante base de données cjiraatest égale a la simulation obtenue en utilisant
la moyenne journaliére de cette base de donnéssemible donc raisonnable d'affirmer que les deux
approches peuvent se substituer I'une a l'autre daa optique de prédiction des rendements. La
distinction se trouve surtout au niveau de la fiéall'une permettant de simuler rapidement le
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potentiel restant a la culture, l'autre offrant gaenme d'incertitudes sur cette prédiction. Tougefo
l'approche proposée reposant sur les normaless#ses nécessite autant de fois moins de temps de
calcul que le nombre de climats utilisés dans upprache stochastique (300 dans ce cas-ci).
Signalons cependant que cette analyse a été géalisébase d'une expérimentation numérique ou le
niveau de fertilisant azoté était maintenu suffigaour éviter toute carence nutritionnelle et rdéu

gue l'effet de la variabilité climatique. Or, rige prouve que le comportement mis en évidence
précédemment soit maintenu sous des niveauxatitstazotés limités.

Dans l'optique de la mise au point d'un outil édaada décision visant une gestion de l'apport de
fertilisants azotés, la suite de l'analyse s'esicdatéressée au couplage de l'approche probabilist
climatique avec différentes modalités de gestioia®te en cours de saison, afin de déterminer les
apports optimaux. Il est important de signalerl gléigit de ce fait d'une gestion stratégique atmte,
c'est-a-dire une gestion sans connaissanggiori des conditions climatiques a venir : toutes les
simulations sont réalisées sur des sets climatigquieshaque climat synthétique est utilisé sur
I'entiereté de la saison de culture, depuis le sejmsqu'a la récolte. Par ailleurs, I'approche
probabiliste maintenue a ce stade semble opposfinele laisser a I'utilisateur final la capaci& d
gérer lui-méme le risque tolérable sur la décistorprendre. Il a ainsi été démontré que les
distributions des variables de sortie du modéleéssmtant la biomasse ou le rendement en grains
peuvent a tout moment étre représentées par tébdigdn théorique de type | du systéme de Pearson,
et ce quel que soit le niveau de fertilisant az&tént physiqguement limité & ses deux extrema et
reposant sur des parametres capables de tenir eatiynt degré d'asymétrie et d'aplatissement, cette
distribution est en effet particulierement adagtéa représentation de la croissance telle queléemu
par les modeles de culture. L'ajustement quasapate la distribution de type-l a tous les cas de
gestion de l'azote envisagés laisse donc suggérerles quatre grandeurs caractéristiques sur
lesquelles elle repose, a savoir la moyenne, tégae, I'asymétrie (skewness) et l'aplatissement
(kurtosis), sont suffisantes pour caractériseretaligtribution simulée.

L'étude s'est alors penchée sur l'analyse indépenahu degré d'asymétrie des distributions
simulées. Lorsque l'azote est fertilisé en tro&tions égales, apportées respectivement aux stades
tallage, redressement et derniére feuille, ledtaswont démontré que le niveau de dissymétrpus
fort était obtenu pour la pratique 60-60-60 kgN.h@ela signifie qu'a ce niveau de fertilisation, la
probabilité pour l'agriculteur d'obtenir un rendemeu moins supérieur a la moyenne de la
distribution est la plus grande. En d'autres metsisque d'obtenir de faibles rendements est nahim
Avec un accroissement des apports d'azote, iléstrglement admis que les rendements ont tendance
a s'accroitre jusqu'a atteindre un plateau. En &ammgnt a cette observation, notre étude révele que,
sous un régime climatique probabiliste, avec l'aemgpiattion de la dose de fertilisants, les rendements
élevés, c'est-a-dire supérieurs a la moyenne, cleei@ aussi plus fréquents. Cette méthodologie
d'analyse a ensuite été étendue a l'inter-compardiss distributions des rendements obtenus seus de
pratiques de fertilisation en deux et trois fragsioll est a noter que lors d'une fertilisationdewix
fractions, la premiére dose est apportée a un staelemédiaire entre le tallage et le redressement
(plus ou moins 15 jours apres le tallage) et a eauva la derniere feuille. A méme dose totale at po
une dose totale inférieure a 120 kgNthal y a absence de différence significative enlee
distributions des rendements obtenus sous desoftaements en deux et trois appodgy(30-30 et
20-20-20 kgN.hd). Au-dela de cette valeur seuil de 120 kgN,h&80 kgN.hd peuvent
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systématiqguement étre économiseés en fertilisattoén fractions, et de ce fait en suivant au plesp

la phénologie de la plante. Finalement, notre étudi étendue a l'analyse des distributions dznrev
marginal net correspondant aux rendements obsdhaéété démontré que, 75% du temps, un niveau
de fertilisation correspondant a la fumure de e¥fée (60-60-60 kgN.H permet d'obtenir le revenu
marginal net maximal. Toutefois, 90 % du temp#, $@nnées sur 10, l'application de 20 kgN.ha

la derniere feuille s'avere suffisante pour maxémie revenu marginal net de l'agriculteur. D'une
maniere générale, la méthodologie, générale etriggmé (non inféodée au modéle STICS en
particulier) proposée dans le cadre de cette fheésaet donc a I'utilisateur final de gérer lui-neflm
risque qu'il prend pour les différentes pratiquedasagées.

Pour conclure, il est important de rappeler queaegorts de la présente thése se situent a
différents niveaux. Tout d'abord, et pour la premi®is, le modéle de culture STICS a été couplé a
un algorithme d'échantillonnage paramétrique Bayéseposant sur une représentation formelle des
résidus de simulation. Les avantages de la métiemaeloyée sont nombreux, et permettent de
caractériser aussi bien lincertitude sur les patea du modéle que celle répercutée sur les
simulations. Dans un second temps, cette thésplaréxXe niveau d'incertitude associé a I'emplond'
modele de culture a des fins réellement prédictiegsst-a-dire en cherchant a suppléer le futur
inconnu par différentes hypotheses posées surrigges climatiques du modéle. Finalement, en
couplant des approches probabilistes sur les entl@eatiques et en explorant différentes pratiques
de gestion de la fertilisation azotée, cette tr@siémontré qu'il était possible de mettre au pamt
outil d'aide a la décision effectif et efficacearns une gestion stratégique de I'azote.

2. Enjeux agronomiques et environnementaux

Les différents outils présentés, qu'il s'agisséaderédiction du rendement ou de la gestion de
l'azote, imposent clairement une vision et unésatilon du modele de culture a des fins de prodaocti
Cette section de I'étude vise a étendre la dismugsi lien avec I'enjeu environnemental.

Les différents enjeux agronomiques présentent swumee synergie positives.g. I'apport
d'azote a une culture céréaliere permet l'augnientdu rendement mais aussi celle de la teneur en
protéines des grains. A l'opposé, les enjeux enmgmentaux peuvent étre antagonistes par rapport
aux enjeux agronomiques. Ainsi, un apport d'azafeseur aux besoins stricts ou aux possibilités
d'assimilation de la culture donne lieu a un religazoté important, accroissant le risque de potiut
A l'heure ou les enjeux écologiques sont plus camajs au cceur des priorités, tout l'art du
modélisateur consiste, sur base des variablesrtdesssimulées par le modéle, a déterminer lererité
le plus approprié,i.e. celui qui présente le juste compromis entre rélitiabet respect de
I'environnement.

Un premier point de discussion porte sur l'implématon de la fertilisation azotée au sein des
modéles de culture. Depuis la directive Européeiié/76/EEC sur la réduction des pollutions par
les nitrates, le cycle de l'azote en est un damedés clefs. Toutefois, on peut se demander si les
formalismes liés aux transformations des stocksotBadans le sol sont suffisamment aboutis. Afnsi,
I'heure actuelle, aucun modele ne prend en coriypiedct de I'azote sur la biodiversité, en parigsul
celle du sol.

Le second point qu'il convient de discuter portelawéfinition d'un critére conciliant enjeux
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agronomigues et environnementaux. L'environnemg&nawant tout déterminé par sa qualité, ce qu'il
convient de traduire sous une forme quantitativeétisable. Le reliquat azoté aprés la récolte Bst u
premiere forme de quantification, traduisant lasgglité du systeme cultural a induire un risque de
pollution azoté. Mais le fait méme de traduire ttece qualitatif en une donnée quantitative impéiq
une vision productiviste du systéme. Or la questsh posée, peut-on se permettre de faire des
compromis sur I'environnement?

Comme cela a été rappelé précédemment, le modste vee représentation imparfaite et
simplifiée de la réalité. Le modéle représenteiite telle qu'elle a été mesurée, ce qui impligue
délimitation de celle-ci aux conditions prévalantraoment de I'observation. Lors de I'extrapolation
d'autres conditions agro-pédo-climatiques, les kitimns des modéles de culture sont ainsi sujéttes
des incertitudes et les impacts environnementa@gchappent pas a cette régle.

Partant des définitions de Hénin et Sebillottgréaomie pourrait étre définie commedtude,
menée simultanément dans le temps et I'espaceeldéions régissant le systeme éco-physiologique
gue constitue le champ cultivé, y incluant le penom@nt végétal, le sol en et I'environnement en tant
gue milieux physiques, chimiques et biologiques|exuel 'homme peut appliquer un raisonnement
mais également une action afin d'en obtenir unepctor'. Cette définition ramene le raisonnement
et l'action de I'agronome de terrain au sein dystesne plus vaste. C'est pourquoi la gestiorg et
fortiori l'optimisation de la fertilisation azotée, devrdiavant tout étre envisagées dans des approches
systémiques. Pour raisonner une technique, il ésessaire de prendre en compte I'ensemble du
systéme et non pas seulement ce qui parpiiori étre directement lié a la technique. Or, le modéle
de culture en tant qu'entité mathématique et reptaton de la réalité n'offre pas pour I'heurdecet
vision d'ensemble. Faut-il par la conclure quedégeloppements et les résultats proposés dans cette
thése soient caducs? Certainement pas ! Au seirred®erches conduites dans cet ouvrage, un
caractére générique et non inféodé a un modélé eoéiservé autant que possible lors de la mise au
point des différentes méthodologies proposées.dradigme que constitue le modele de culture peut
ainsi évoluer vers la représentation de systemesgamplexes sans que la méthodologie d'analyse ne
soit nécessairement a revoir. Les approches amgiopées pourraient étre transférées a I'étude de
systémes modélisés plus globaux, régis par desadtiens plus complexes, dont les enjeux
agronomiques et environnementaux mériteraiented&tivisagés par des raisonnements systémiques
multifactoriels.

A I'neure ou I'agronomie prend la direction d@edlogiguement intensiles modéles de culture
ont encore de beaux jours devant eux. L'optimigatie la gestion azotée devrait s'adapter pour
prendre en compte les bénéfices de I'associatitharale, étudier I'impact de pratiqueisa( date de
semis, densité de semis) ou d'environnements estasde évolutioni@. changement climatique), ou
encore favoriser la sélection de variétés miewp#ds via ideotyping (terme anglais pouvant étre
défini ici comme la sélection de caractéres génésgl'intérét sur base d'observations phénotypiques
dans des environnements contrastés). Ainsi, $atibn des modeles de culture pour accroitre les
synergies culturales et les synergies culturesrenrement est une voie prometteuse.

3. Perspectives

Les résultats proposés dans le cadre de cette ibateat liés a un type de sol (sol limoneux de
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Hesbaye), a un climat tempéré et a un génotype &dghiticum aestivumL., cultivar Julius et
apparentés). Toutefoi§, au vu des choix posés lors de la déterminatiocadud'étude (type de sol,
choix du cultivar),i) compte tenu de la mise en place du protocolerarpétal qui inclut plusieurs
saisons de culture et niveaux de fertilisation,considérant la robustesse du processus de calibra
etiv) étant donné la généricité des méthodologies édigifon des rendements et d'optimisation des
apports azotés, les résultats présentés sont wialslelement généralisables, si ce n'est de maniére
absolue, au moins dans leurs tendances. Sur baseobmstat, cette section de I'étude vise a mettre
évidence différentes perspectives de recherches.

J VA

Tout d'abord, différentes sources d'incertitudesédé étudiées et quantifiées. Elles ont toutes
fait I'objet d'une analyse indépendante. D'une rfagénérale, il serait intéressant de mettre aut poin
une méthodologie permettant de coupler ces diffésesources d'incertitudes pour analyser de fagon
fondamentale les interactions qui existent entesel

Dans un contexte d'agriculture de précision, ildfait se pencher sur I'étude des variations
intra-parcellaires et leur impact dans le dévelopge d'outils fonctionnels a I'échelle du champeUn
approche intéressante consisterait a caractéiisemént les profils pédologiques concernés par le
modéele. Sur base de ces données, les résultatsushgar multi-simulation pourraient étre comparés
a des mesures acquises a l'aide d'une moissonbatisase expérimentale géo-référencant les
rendements. D’'un autre c6té, il serait intéresgantéaliser une simulation a I'échelle de la péecel
agricole sur base d'une paramétrisation du sokepisur des données moyennes. Les deux approches
pourraient étre comparées afin de déterminer la jphutinente en fonction de la variabilité spatthle
sol et de la finalité de I'outil, & savoir prédastidu rendement ou optimisation de la gestion azoté

Tout cela conduit finalement aux questions ayait & I'utilisation opérationnelle du modele
dans des contextes agropédoclimatiques differanemeenés a change.§.émergence de nouvelles
variétés ou impacts du changement climatique). Qmlplique que la validité du modeéle soit
régulierement assurée par la prise en compte deehes observations et mesures. Des procédures
standardisées d'acquisition devraient étre défipmg faciliter le caractére opérationnel de llouti
Elles trouveraient d'ailleurs un avantage suppléaimendans les techniques d'assimilation de données
En ce qui concerne ces dernieres, la questionast @osée de savoir s'il faut maintenir des maslele
aussi complexes que ceux qui sont utilisés actuel¢? Le probleme est d'assurer un compromis
entre la capacité du modele a travailler en terépba de larges échelles, tout en anticipant agtat
possible les conditions climatiques qui pourragnproduire jusqu’a la moisson.

L'amélioration de la gestion azotée a été discstiédase de criteres objectifs, a savoir la forme
et la gamme de valeurs couvertes par la distribudi® probabilité d'une variable d'intérét. Deux cas
ont été traités, a savoir l'impact de différentestiques azotées sur d’une part les distributices d
rendements et d'autre part sur le revenu margetalEm particulier, les revenus marginaux nets sont
apparus étre des fonctions a maxima, pour lesguahe pratique optimale pouvait étre associée a
différents temps de retour d'évenements climatightess I'approche n'est pas limitée a I'étude des
distributions de revenus ou de rendement, ni cstei dans le critere d'optimisation. En effentéirét
des méthodologies proposées repose aussi suel'dtudsque. On pourrait utiliser ces approches dan
'amélioration du systeme d'assurances récoltesfey via la définition de baremes plus équitables
pour l'agriculteur et/ou plus adaptés aux conditi@pécifiques de régions données. Une autre
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perspective consisterait a définir des critereanercompte de considérations environnementales,
comme le suivi des reliquats d'azote dans le soésapécolte, connus sous le nom d'azote
potentiellement lessivable (APL).

On pourrait envisager de déterminer d'autres estér satisfaire, comme la recherche d'une
variabilité minimale des distributions des rendetseans ce cas, la seule étude des rendements
annuels serait insuffisante et il conviendrait tdgner I'effets de différentes pratiques culturales
comme le choix variétal, la date et densité de sefmfluence du précédent cultural, la présenee d
cultures intermédiaires pieges a nitrates (CIPAN),

Les résultats obtenus, a savoir la quantificatanniveau d'incertitude associé a différentes
modalités d'apports de fertilisants azotés, foitesudes simulations visant a optimiser les puatiq
de fertilisation azotée d'un point de \ateatégique c'est-a-dire sans connaissaaqgriori du climat &
venir. Cette méthodologie mériterait d'étre coués algorithmes de prédiction du rendement en
temps réel développés. Ce couplage aboutirait autihd'aide a la décision visant cette fois-ci une
approchdactiquede la gestion azotée, c'est-a-dire appliquéeaawar cas, en temps réel et en cours
de saison. Cela permettrait de se rapprocher dayamte la réalité de terrain et de répondre aussi p
gue possible a la demande de la culture, tout erimisant les pertes financiéres et les impacts
environnementaux.

D’une maniére générale, les recherches devratemtpdursuivies en étudiant de facon plus
fondamentale et plus systématique différentes tgig agro-environnementales, comme l'effet de la
disponibilité naturelle de I'azote, des précédealsiraux, des types de sol, etc. En particulleseiait
intéressant de développer I'étude de l'interac@mmotype x Environnement x Pratiques culturales
pour garantir la sécurité alimentaire dans un caatde changement climatique.
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