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Lexique 
ADN : L’ADN (Acide DésoxyriboNucléique) est une macromolécule biologique 

présente dans presque toutes les cellules ainsi que chez de nombreux virus. L'ADN 

contient toute l'information génétique, appelée génome, permettant le 

développement, le fonctionnement et la reproduction des êtres vivants. 

Agroécosystème : Écosystèmes cultivés, correspondant généralement à l’unité 

spatiale qu’est l’exploitation agricole et dont les fonctions écosystémiques sont 

valorisées par l’Homme sous forme de biens agricoles et de services. 

Agro-Hydrosystème : Hydrosystèmes sous influence de l’activité agricole. 

Bioagresseur : Les bioagresseurs, appelés aussi « ennemis des cultures », sont 

des organismes vivants qui attaquent les plantes cultivées et sont susceptibles de 

causer des pertes économiques. 

Canopée : La canopée est la zone d'une forêt qui correspond à la cime des grands 

arbres. 

Cartographie génétique : La carte génétique est la représentation graphique de la 

position des gènes les uns par rapport aux autres sur un génome. 

Écosystème : En écologie, un écosystème est un ensemble formé par une 

communauté d'êtres vivants en interaction (biocénose) avec leur environnement 

(biotope). Les composants de l'écosystème développent un dense réseau de 

dépendances, d'échanges d'énergie, d'information et de matière permettant le 

maintien et le développement de la vie. 

Génome : Le génome est l’ensemble des chromosomes et des gènes (d'une 

espèce, d'un individu). 

Génotype : Le génotype est le patrimoine héréditaire (d'un individu) dépendant de 

l'ensemble des gènes. 

Hydrodynamique : L’hydrodynamique est l’étude des fluides en mouvement. 

Hydrogéologie : L'hydrogéologie (de hydro-, eau et géologie, étude de la terre), 

également nommée hydrologie souterraine et plus rarement géohydrologie, est la 

science qui étudie l'eau souterraine. Son domaine d'étude repose essentiellement 

sur deux branches des sciences de la Terre, la géologie et l'hydrologie, mais aussi 

sur de nombreuses autres branches comme la géostatistique, la physique, la chimie, 

la biologie, la géochimie, l'hydrochimie, la géophysique, l'hydrodynamique, 

l'hydraulique souterraine, l'analyse numérique ainsi que des techniques de 

modélisation. 

Hydrogéophysique : L’hydrogéophysique est l’étude des écoulements d’eau 

souterraine par de méthodes géophysiques. 

Géophysique : La géophysique est l’étude des propriétés physiques du globe 

terrestre (mouvements de l'écorce, magnétisme terrestre, électricité terrestre, 

météorologie). 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Macromol%C3%A9cule
https://fr.wikipedia.org/wiki/Cellule_(biologie)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Virus
https://fr.wikipedia.org/wiki/G%C3%A9nome
https://fr.wikipedia.org/wiki/Organisme_(physiologie)
https://dicoagroecologie.fr/encyclopedie/services-ecosystemiques-dans-les-agroecosystemes/
https://fr.wikipedia.org/wiki/Organisme_(physiologie)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Culture_(agriculture)
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89cologie
https://fr.wikipedia.org/wiki/Communaut%C3%A9#Communautés_écologiques
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%8Atres_vivants
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https://fr.wikipedia.org/wiki/G%C3%A9ologie
https://fr.wikipedia.org/wiki/Hydrologie
https://fr.wikipedia.org/wiki/G%C3%A9ostatistique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Physique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Chimie
https://fr.wikipedia.org/wiki/Biologie
https://fr.wikipedia.org/wiki/G%C3%A9ochimie
https://fr.wikipedia.org/wiki/Hydrochimie
https://fr.wikipedia.org/wiki/G%C3%A9ophysique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Hydrodynamique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Hydraulique_souterraine
https://fr.wikipedia.org/wiki/Analyse_num%C3%A9rique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Mod%C3%A8le_math%C3%A9matique
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Hydrosystème : Ensemble hydrologique complexe associé à son environnement. 

Inter-nœuds : Le nœud est le point d'attache d'une feuille ou d'un rameau sur la tige 

chez les plantes à graines. L'inter-nœud se situe entre deux nœuds successifs. 

Intelligence artificielle : L’intelligence artificielle est l’ensemble des théories et des 

techniques mises en œuvre en vue de réaliser des machines capables de simuler 

l'intelligence humaine. 

Microsatellite : Un microsatellite est une portion du génome constituée de petites 

séquences hautement répétitives de deux à dix nucléotides. 

Nucléotide : Les nucléotides sont constitués de 3 éléments principaux : un groupe 

phosphate (groupe composé d'un atome de phosphore lié à quatre atomes 

d'oxygène [1]), d’un sucre à 5 carbones (pentose), le désoxyribose, et d’une base 

azotée. Il existe donc 4 types de nucléotides (la cytosine (C), la thymine (T), 

l’adénine (A) et la Guanine (G)) qui se lient les uns à la suite des autres et forment un 

polynucléotide. L’ADN est un polynucléotide.  

Segmentation sémantique : La segmentation sémantique est le processus 

permettant de classifier chaque pixel d’une image en un label particulier. On ne peut 

faire de différence entre deux instances d’un même objet. Par exemple, si on a deux 

voitures sur une image, ce type de segmentation donnera le même label sur 

l’ensemble des pixels des deux voitures. 

Sélection : La sélection peut être naturelle ou artificielle. La sélection naturelle 

provient d’une théorie de Darwin sur l'évolution, selon laquelle l'élimination naturelle 

des individus les moins aptes dans la « lutte pour la vie » permet à l'espèce de se 

perfectionner de génération en génération. La sélection artificielle est une forme de 

sélection adaptative régulée par un opérateur extérieur « conscient ». 

Télédétection : La télédétection est l’ensemble des sciences et techniques de la 

détection à distance. 

 

  

https://fr.wikipedia.org/wiki/Feuille
https://fr.wikipedia.org/wiki/Rameau_(botanique)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Graine
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1. Introduction 

1.1 Structure d’INRAE 
INRAE (Institut national de recherche pour l’agriculture, l’alimentation et 

l’environnement) est créé le 1er janvier 2020, issu de la fusion entre l’INRA (Institut 

National de la Recherche Agronomique) et l’IRSTEA (Institut National de Recherche 

en Sciences et Technologies pour l’Environnement et l’Agriculture). 

L’INRA, ancêtre d’INRAE, fut créé en 1946, au lendemain de la Seconde 

Guerre mondiale pour répondre à une question : « Comment nourrir la France ? » à 

une époque où le pays souffrait de pénurie alimentaire. La mission de l’INRA était 

alors d’associer science et technologie pour améliorer les techniques d’agriculture et 

de l’élevage en France, à une époque où la France était en retard par rapport à 

d’autres grands pays. 

L’IRSTEA, deuxième institut à l’origine de la création d’INRAE, fut créé en 

1982 sous le nom de CEMAGREF (Centre national du Machinisme Agricole du 

Génie Rural, des Eaux et des Forêts), puis la structure a changé de nom en 2012 

pour IRSTEA. L’IRSTEA (Institut National de Recherche en Sciences et 

Technologies pour l’Environnement et l’Agriculture) avait pour domaines d’activités : 

l’environnement, la gestion de l’eau, l’éco-technologie, les risques naturels et les 

sciences économiques, humaines et sociales. 

INRAE a pour missions de « réaliser, organiser et de coordonner, à son 

initiative ou à la demande de l’Etat, tous les travaux de recherche scientifique et 

technologique dans les domaines de l’agriculture, de l’alimentation, de la forêt, de 

l’environnement, de l’eau, de la biodiversité, de la bioéconomie, de l’économie 

circulaire, de la gestion durable des territoires et des risques dans les champs de 

compétence précités. En 2020, l’institut comptait un peu plus de 11 000 personnes, 

avec un peu plus de 200 unités de recherche, une quarantaine d’unités 

expérimentales implantées dans 18 centres [2]. Et l’entreprise a réalisé un chiffre 

d’affaire d’environ 31 millions d’euros en 2020. 

INRAE est organisé en plusieurs départements de recherche comme 

Mathématiques et numérique, Biologie et amélioration des Plantes ou 

Agroécosystèmes [3]. Je réalise mon stage au sein des départements Biologie et 

amélioration des Plantes et Agroécosystèmes, sur le centre Provence-Alpes-Côte 

d’Azur (PACA, Figure 1). 
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Figure 1. Carte des différentes implantations d’INRAE en France [4] 

Les départements et centres sont subdivisés en plusieurs unités. Ces unités 

regroupent des chercheurs travaillant sur les mêmes thématiques. Mon stage s’est 

effectué à l’interface entre les unités GAFL qui exprime les besoins (phénotyper des 

vergers d’arbres fruitiers) et EMMAH qui propose les solutions (notamment grâce à 

l’utilisation de capteurs et l’analyse d’images). Je suis resté 3 mois dans l’unité GAFL 

puis j’ai déménagé dans les bureaux de l’unité EMMAH. 

1.1.1 Structure du laboratoire GAFL 
L’Unité de Recherche (UR) GAFL, développe ses recherches selon quatre 

axes thématiques : 
 - diversité des espèces et processus de domestication ;  
- bases génétiques et moléculaires de la qualité des fruits ;  
- caractérisation fonctionnelle des interactions plantes/pathogènes,  
- intégration de la résistance aux maladies et de la qualité des fruits dans des 

innovations variétales. 

L’Unité est aussi un centre de ressources génétiques pour les légumes de la 
famille des solanacées (aubergine, piment, tomate), les cucurbitacées, la laitue, et 
antenne du CRB-Prunus (Centre de Ressources Biologiques Prunus) d’INRAE [5]. 

L’UR GAFL est composé de deux équipes : 

1. l’équipe DADI (Diversité, Adaptation, Déterminants et Intégration) dans 
laquelle j’ai effectué la première partie de mon stage. Cette équipe s'intéresse 
à la tomate et aux principaux fruits à noyau méditerranéens qui sont l'abricot 



9 
 

(Prunus armeniaca), la pêche (Prunus persica) et leurs porte-greffes. L'équipe 
développe des études allant de la recherche fondamentale au développement 
de nouvelles variétés en partenariat avec le secteur privé, pour participer à la 
conception d'une agriculture durable ;  

2. l’équipe ReDD (Résistance aux pathogènes et aux ravageurs, Diversité et 
Durabilité) qui a pour but de caractériser de nouveaux gènes cibles afin de 
développer chez les plantes des résistances génétiques aux pathogènes et 
aux ravageurs, mais aussi de mieux comprendre les interactions entre les 
plantes et ses bioagresseurs, en vue d’améliorer la durabilité de ces 
résistances génétiques [6].  

1.1.2 Structure du laboratoire EMMAH 

EMMAH est une Unité Mixte de Recherche (UMR) entre l’Université d'Avignon 
et des Pays de Vaucluse (UAPV) et INRAE. Elle fait partie du centre de recherche 
régional PACA d’INRAE. L’UMR regroupe des agents du 
département Agroécosystèmes d’INRAE, des départements d’Hydrogéologie et de 
Physique de l’UAPV. 

Ses recherches portent d'une part sur l’analyse de l’impact des changements 
globaux sur la ressource hydrique, la production agricole et leur interaction à l’échelle 
du territoire (du paysage au bassin de production et de l’aquifère), et d’autre part sur 
l’identification de voies d’adaptation de l’agriculture à ces changements. Au sein des 
changements globaux, l’accent est mis sur les changements climatiques et les 
changements d’usage des terres. Un focus particulier est porté au milieu 
méditerranéen [7]. L’unité est divisée en 5 équipes : 

1. l’équipe Capteurs et Télédétection (CAPTE) dans laquelle j’ai effectué la 
deuxième moitié de mon stage. Cette équipe est Laboratoire Partenaire 
Associé (LPA) avec l’entreprise Arvalis (Institut technique agricole français qui 
a pour objectif d’aider les producteurs agricoles à résoudre les problèmes 
sociétaux et environnementaux). L’équipe teste, adapte, et développe 
éventuellement des capteurs fixes pour des mesures continues dans le temps, 
portatifs, ou bien fixé sur différents vecteurs comme les tracteurs, les drones, 
les avions, ou encore les satellites. Le LPA développe également les 
méthodes d’interprétation des données acquises par ces capteurs en intégrant 
toute la chaîne allant de la mesure à son utilisation dans les différentes 
applications [8]. 

2. l’équipe Dynamique des Interaction dans les Sols Contaminants, Organismes 
Vivants, Eau (DISCOVE).  

3. l’équipe Dynamique des territoires, fonctionnement des Espaces Agricoles et 
Modélisation (DREAM). 

4. l’équipe d’Hydrogéologie (HYDRO). 
5. l’équipe Soil Water Interactions and transFer Team (SWIFT). 

1.2 La sélection chez le pêcher et l’abricotier 
En botanique, les abricotiers et pêchers sont des arbres du genre Prunus qui 

appartiennent à la famille des Rosacées, dont beaucoup sont cultivées pour leurs 

http://www.univ-avignon.fr/
http://www.univ-avignon.fr/
https://www.inrae.fr/centres/provence-alpes-cote-dazur
https://www.inrae.fr/departements/agroecosystem
https://www6.paca.inrae.fr/emmah/Programme-Scientifique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Famille_(biologie)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Rosaceae
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fruits (abricotier, amandier, cerisier, pêcher, prunier) ou pour leur valeur ornementale 

(cerisier du Japon, cerisier de Virginie, laurier-cerise...) [9]. 

L’équipe DADI du GAFL contribue aux activités des sélectionneurs, qui 

développent de nouvelles variétés de pêchers et abricotiers, en mettant au point des 

outils de diagnostic génétique, qui s’appuient sur des marqueurs génétiques en 

faisant appel à la cartographie génétique et à des techniques d’analyse spécifiques 

des caractères quantitatifs (comme le poids ou la longueur de rameaux par exemple) 

ou qualitatifs [10]. Pour ce faire, l’ADN des individus est extrait à partir d’une simple 

feuille. Le génotypage consiste à « lire » des milliers de marqueurs génétiques (SNP 

–Single Nucleotide Polymorphism, ce sont des variations mineures du génome, seul 

un nucléotide est modifié) répartis sur l’ensemble du génome des individus. Pour 

établir ces méthodes, il est indispensable de phénotyper et génotyper des 

populations d’individus. 

1.3 Le phénotypage classique et digital 
Le phénotypage est la détermination de l’ensemble des caractères apparents 

d’un individu (comme la couleur des fruits ou la date de floraison de l’arbre) [11]. On 

développe aujourd’hui des méthodes de phénotypage digital. Le phénotypage digital 

est un domaine pluridisciplinaire défini pour la première fois en 2016 comme la 

quantification instantanée du phénotype au niveau individuel à l'aide de données 

provenant d'appareils numériques [12]–[14].  

Parmi les avantages du phénotypage digital, il est plus rapide, plus précis et 

plus facilement répétable. De plus, le phénotypage digital ne confronte pas les 

mesures au biais du notateur, qui peut exister. Le phénotypage digital permet aussi 

d’assurer un suivi dans le temps de chaque arbre de façon non-destructrice.  

Le phénotypage digital des grandes cultures comme le maïs ou le blé est 

maintenant utilisé de façon opérationnelle. Cependant, c’est moins le cas pour les 

arbres fruitiers, car cela demande des dispositifs plus complexes et adaptés. En 

effet, ce sont des milieux plus hétérogènes autant spatialement que verticalement 

[15]. Pour phénotyper les arbres fruitiers, on utilise notamment des drones et des 

acquisitions au sol avec des approches comme le LiDAR (Light Detection and 

Ranging) [16] ou l’imagerie RGB (Red Green Blue) [17]. On utilise ces méthodes 

pour observer des traits comme l’architecture de l’arbre [18]. 

1.3.1 Le phénotypage de la vigueur 
La vigueur est un trait phénotypique qui suscite beaucoup d’intérêt chez les 

arbres fruitiers. La vigueur est notamment un trait recherché chez les porte-greffes 

(souvent des amandiers) car ce sont eux qui apportent la vigueur aux espèces 

d’arbres greffées [19]. On chercher parfois à corréler la vigueur avec la capacité de 

résistance aux stress climatiques [20]. Au GAFL, on souhaite établir un lien entre ce 

trait et la résistance aux maladies : on peut notamment se demander si la vigueur est 

corrélée ou anti corrélée à la résistance aux maladies [21]. Différents indicateurs 

permettent de mesurer ce trait comme le nombre d’inter-nœuds, la hauteur de 

l’arbre, le diamètre de tronc à la base de l’arbre, ou encore le diamètre de la branche 

au sommet de l’arbre [22]–[25]. Au GAFL, on caractérise la vigueur en mesurant la 

croissance de la circonférence du tronc à la base de l’arbre [26]. On indique l’endroit 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Fruit_(botanique)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Abricotier
https://fr.wikipedia.org/wiki/Amandier
https://fr.wikipedia.org/wiki/Cerisier
https://fr.wikipedia.org/wiki/P%C3%AAcher
https://fr.wikipedia.org/wiki/Prunier
https://fr.wikipedia.org/wiki/Cerisier_du_Japon
https://fr.wikipedia.org/wiki/Cerisier_de_Virginie
https://fr.wikipedia.org/wiki/Laurier-cerise
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où on mesure à l’aide d’une bombe de peinture pour savoir où mesurer d’une année 

sur l’autre afin d’avoir un suivi. La circonférence d’un tronc de pêcher ou d’abricotier 

augmente d’environ 10 cm par an [27].  

Des travaux préliminaires (stage de fin d’études de Marie-Pia d’ARGAIGNON) 

avaient déjà été réalisés au GAFL/EMMAH pour estimer la vigueur des arbres 

fruitiers. En effet, des images d’arbres avaient été acquises avec une perche 

LITERAL (voir §2.2.2.a)) mais la précision obtenue était encore insuffisante. Pour 

estimer la circonférence des troncs, on utilisait : un algorithme de segmentation du 

bois, des algorithmes de détection du tronc étudié (on détectait le tronc, puis on 

détectait une marque bleue préalablement réalisée à la bombe de peinture sur 

l’arbre, puis on extrayait les contours du tronc), un algorithme de stéréovision et un 

algorithme de calcul de la résolution de l’image au niveau du tronc (Figure 2) :  

 

 

Figure 2. Pipeline pour l'estimation de la circonférence proposée par Sylvain JAY (2022) 

Pour estimer la circonférence des troncs, on utilise un algorithme de 

stéréovision pour pouvoir associer un pixel d’image à une distance entre la caméra et 

l’objet de l’image grâce aux connaissances de l’ATS (Across Track Sensor Width), de 

la distance focale, de l’ATNP (Across Track Number of Pixels), de la résolution de la 

caméra et de l’ATFOV (Across Track Field Of Vue) (cf §3.1). Ensuite, on utilisait un 

algorithme de segmentation sémantique pour délimiter la partie composée de bois du 

reste de la sous-image sélectionnée. On couplait ensuite ces 2 images. Et enfin, on 

utilisait un algorithme d’imagerie pour isoler le tronc de l’arbre. L’estimation des 

circonférences d’arbre des vergers donne une RMSE (Root Mean Square Error) de 

24 mm (Figure 3) ce qui est encore insuffisant puisqu’on souhaite obtenir une 

précision de l’ordre de 10 mm : 
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Figure 3. Régression linéaire des circonférences mesurées par le précédent modèle d’estimation de 
circonférence en fonction des circonférences mesurées en vergers. 

Cette erreur est telle que, lorsqu’on étudie la croissance de tronc sur une 

période donnée de 6 mois (entre janvier et juillet), on n’obtient pas de corrélation 

entre l’estimation faite par des outils numériques et les mesures manuelles (Figure 

4). On peut par ailleurs voir que les croissances estimées sont parfois négatives, ce 

qui montre que le modèle a besoin d’améliorations : 
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Figure 4. Graphique de croissances estimées par imagerie. Ce graphique représente les croissances de troncs 
estimées par le modèle en fonction des croissances de troncs mesurées en vergers. 

1.4 État de l’art des méthodes imagerie utilisées pour l’estimation de 

la vigueur 

1.4.1 La stéréovision 
La stéréovision est le fait d’utiliser 2 images prises simultanément par système 

de 2 caméras et de déterminer de ce système, à partir des paramètres des caméras 

(distances focales, espacement et orientation des caméras), la distance entre les 

caméras et l’objet observé en chaque pixel. Sur la Figure 5, on voit qu’à partir de 

l’espacement (b) entre les deux caméras (O1 et O2), la distance focale des caméras 

(f) et la projection du point P sur les 2 images, on peut obtenir la distance entre l’axe 

des 2 caméras et le point P grâce à des relations trigonométriques. 
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Figure 5. Schéma des variables utilisées dans les calculs de stéréovision [28]. O1 est la 1
ère

 caméra, O2 la 2
ème

 
caméra, f la distance focale, b la distance entre les 2 caméras, et p1 et p2 les positions la position de P (l’objet 

observé) sur les 2 images. 

1.4.2 La segmentation 
Si on considère une image A, la segmentation est la création d’une partition 

de l’image A en sous-ensembles Ri, appelés régions, tels que : 

        
                 

        [29] 

Il existe différentes manières de segmenter les images RGB, on peut notamment les 

segmenter avec des méthodes comme le Maximum de Vraisemblance [30], les SVM 

[31] ou encore random forest [32]. Cependant, l’inconvénient de ce type de méthode 

est qu’elle n’utilise que les valeurs de chaque pixel pour déterminer sa classe là où 

des algorithmes plus récents prennent aussi en compte les valeurs des pixels 

adjacents au pixel considéré pour déterminer sa classe. C’est notamment pour cela 

que le choix fait pour ce stage a été de s’orienter vers la segmentation par Deep 

Learning qui est omniprésente dans la littérature récente [33]–[35]. 

1.4.3 Le Machine Learning 
Le Machine Learning est un type d'intelligence artificielle qui donne aux 

ordinateurs la capacité d'apprendre sans être explicitement programmés. La majeure 

partie des techniques de Machine Learning suivent la même structure (Figure 6) : 
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Figure 6. Schéma de fonctionnement des algorithmes de Machine Learning 

Le Deep Learning est une sous-partie du Machine Learning qui utilise des 

algorithmes d’apprentissage dont les architectures sont composées de nombreuses 

couches qui imitent les réseaux de neurones humains. 

Durant ce stage, j’ai utilisé le Deep Learning pour de l’imagerie. J’ai 

notamment entraîné des réseaux de neurones convolutifs. L’idée était de développer 

un algorithme capable de prédire le phénotype des différents individus à partir 

d’images préalablement acquises en vergers. 

1.4.4 Les réseaux de neurones convolutifs 
Aujourd’hui, lorsqu’on a besoin de réaliser de la segmentation sur des images, 

on fait souvent appel à des réseaux de neurones convolutifs. Dans les réseaux de 

neurones utilisés pour le traitement d’images, on retrouve notamment les réseaux de 

neurones convolutifs comme par exemple U-Net [36], qui est notamment beaucoup 

utilisé en imagerie biomédicale [37]. Le réseau est composé de couches de 

convolution 3x3, de couches max pool et de up-convolution 2x2.  

Ce réseau est composé de 23 couches convolutives [36] (Figure 7). Le réseau 

est composé d’une partie contractante (partie gauche de la Figure 7, aussi appelée 

« encoder ») et d’une partie expansive (partie droite de la Figure 7 aussi appelée 

« decoder ») ce qui lui confère la forme de « U » : 
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Figure 7. Architecture du réseau U-Net. Chaque rectangle bleu correspond à une matrice à plusieurs canaux. Le 
nombre de canaux est noté en haut de chaque rectangle. Les nombres de lignes et de colonnes de chaque 

matrice sont notés en bas à gauche de chaque rectangle [36]. 

Comme le montre la Figure 7, le réseau est composé de couches de convolution 

3x3, de couches max pool et de up-convolution 2x2.  

Lors d’une convolution, des matrices de poids appelées features sont 

superposées au voisinage de chaque pixel. Une matrice différente est superposée 

au voisinage de chaque pixel. Pour illustrer plus simplement le procédé, par la suite, 

on considèrera qu’une unique feature de convolution est appliquée à l’ensemble des 

voisinages de pixels de l’image. À chaque superposition, les poids de la features 

sont multipliés 2 à 2 avec les valeurs de pixel de l’image (Figure 8). Ensuite, les 

produits sont sommés, et enfin, cette somme est divisée par le nombre de valeurs de 

la matrice (qui est aussi le nombre de pixels du voisinage considéré). 
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Figure 8. Illustration du procédé de convolution en imagerie. Sur la figure, le noyau est de taille z = 3 [38]. 

On remarque que l’image en sortie est de dimension n-2 (où n est la dimension de 

l’image en entrée). Ce n’est pas toujours le cas, parfois, on rajoute des pixels en 

bordure d’image avant d’y appliquer la convolution pour que l’image en sortie ait les 

mêmes dimensions que l’image en entrée.  

Le max-pool est une opération de réduction des images. Comme pour la 

convolution, on considère un « noyau ». Cette fois, à chaque noyau en entrée, on 

associe un coefficient en sortie qui correspond à la valeur maximale des pixels du 

noyau en entrée. Cette fois, il n’y a pas de chevauchement (pixels utilisés pour 

plusieurs noyaux distincts) (Figure 9) :  
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Figure 9. Illustration du procédé de max-pool. Sur la figure, le noyau est de taille z = 2. 

On remarque que pour un max-pool 2x2 (taille du noyau), pour une image de taille 

    en entrée, on a une image de taille 
 

 
 

 

 
. 

Pour finir, la up-convolution est une opération d’augmentation d’images. C’est 

une sorte d’opération inverse du max-pool : on considère un noyau (le plus souvent 

de taille 2x2) et pour chaque pixel en entrée, on obtient un noyau de 4 (      fois 

ce même pixel en sortie (Figure 10) : 

 

Figure 10. Illustration du procédé de up-convolution. Sur la figure, le noyau est de taille z = 2 
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Le réseau U-Net n’est pas forcément utilisé sous sa forme originelle, puisqu’il 

est aussi possible de changer son ossature et d’utiliser l’un des nombreux réseaux 

de neurones de classification existant à la place l’encoder du réseau. U-Net a été 

notre choix pour le réseau de neurones car : c’est un réseau simple en terme 

d’architecture, il ne contient pas de bloc convolutif complexe ; son architecture est 

relativement simple à comprendre comparée aux autres réseaux de segmentation ; 

les performances de U-Net sont tout à fait compétitives par rapport aux autres 

réseaux de neurones [39]. La partie expansive du réseau étant symétrique à la partie 

contractante, elle devra être adaptée. 

En imagerie biomédicale, la partie expansive est souvent remplacée par le 

réseau resNet50 [40] (Figure 11) : 

 

Figure 11. Architecture de réseau resNet50. 

Le grand intérêt à reprendre l’architecture d’un réseau de classification pour la partie 

expansive de U-Net est que cela permet d’importer les paramètres d’entraînement du 
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réseau de neurones déjà entraîné. On procède généralement par « transfer-

learning », cela consiste à utiliser les paramètres d’un réseau de neurones déjà 

entraîné. En effet, en procédant ainsi, on a besoin d’entraîner le réseau de neurones 

beaucoup moins longtemps et sur moins de données avant d’avoir des résultats 

corrects. L’architecture du réseau Resnet50 a été choisie, car c’est un réseau de 

classification très performant, notamment plus performant que des réseaux comme 

Alexnet ou GoogleNet [41]. 

 

1.5 Les objectifs de mon stage 
Dans le but de contribuer au phénotypage digital des arbres fruitiers, l’objectif 

de mon stage consistait à améliorer la méthode de suivi de la circonférence de tronc, 

permettant le suivi de la vigueur, par stéréovision RGB avec l’instrument LITERAL 

(voir §2.2.2.a)). Il s’est déroulé en deux grandes étapes : 

1. Déterminer quelle étape de l’algorithme décrit dans la Figure 2 a l’impact le 

plus significatif sur la précision d’estimation de la circonférence de tronc. Les 

deux étapes cruciales sont l’algorithme de segmentation du bois sur l’image 

RGB, et l’algorithme permettant de calculer les distances réelles à partir des 

images par stéréovision. Ce sont par conséquent deux sources d’erreurs non-

négligeables. J’ai cherché à quantifier les sources d’imprécision des 

estimations à l’aide de simulations.  

2.  Proposer des méthodes d’amélioration pour l’algorithme déterminé 

précédemment : j’ai développé un nouveau modèle impliquant l’acquisition de 

nouvelles données après avoir identifié les algorithmes qui posaient problème 

(cf §3.1). J’ai de plus participé à cette acquisition à l’aide d’une perche 

LITERAL et d’une caméra RGB (cf §2.2.2.a))  

3. Enfin, j’ai comparé les nouvelles estimations aux valeurs de terrain pour juger 

de la pertinence du phénotypage pour les traits de vigueur et l’amélioration par 

rapport aux résultats obtenus dans l’étude précédente. 

2. Matériel 

2.1 Moyens informatiques 
Durant mon stage, j’ai travaillé sur un ordinateur muni d’une carte graphique 

NVIDIA GeForce RTX 3070 pour les entraînements de réseaux de neurones. Pour 

ce qui est de la programmation et des calculs, j’ai utilisé le langage Python avec des 

versions allant de la version 3.6 [42] à la version 3.11 [43] via divers environnements 

virtuels. Dans ce cadre, j’ai dû me familiariser avec le langage et utiliser différentes 

librairies (détaillées en Annexe 1 : Librairies pythons utilisées durant le stage). 

Pour organiser mes données, j’ai utilisé le logiciel Excel combiné avec R 

version 4.2.3 (via l’interface RStudio version 2023.03.0 +386). J’ai aussi utilisé les 

packages suivants : 

- dplyr : permet de concaténer des dataframes [44] 

- leaflet : sert à créer des cartes interactives sur R [45] 

- ggplot2 : permet de tracer des graphiques plus esthétiques [46] 
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- stringr : permet de manipuler simplement les chaînes de caractères [47] 

La gestion des données et des tableaux est aussi possible via python, mais 

l’environnement R est bien mieux adapté à ces tâches. 

2.2 Données expérimentales 

2.2.1 Sites expérimentaux 
Des photos étaient nécessaires pour l’entraînement d’un réseau de neurones 

à la segmentation. Elles ont été prises sur les sites de la SEFRA (Station 

d’Expérimentation de FRuits d’Auvergne-Rhône-Alpes) (26), à INRAE UERI 

Gotheron (26), à INRAE GAFL site des Garrigues (84), au domaine de St Paul 

d’INRAE (84), au CTIFL de Balandran (30) et à INRAE UE A2M site de l’Amarine 

(30) (Figure 12) : 

 

Figure 12. Carte des sites sur lesquels les photos des jeux de données ont été prises [45]. 

2.2.2 Matériel expérimental et protocoles d’acquisition 

2.2.2.a) Le matériel d’acquisition 
Lors de mes acquisitions en verger, j’ai utilisé une perche LITERAL 

développée par ARVALIS et INRAE (Figure 13). C’est une perche métallique, au 

bout de laquelle sont montées deux caméras permettant de faire de la stéréovision, 
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couplées à une tablette tactile (pour la gestion des prises de vues) et à une batterie.

 

Figure 13. Illustration du système LITERAL. A) acquisitions de mesures avec la perche LITERAL. B) Valise 
contenant le système LITERAL. C) boitier d’acquisition des images en stéréo (cf §1.4) 

Chaque acquisition génère deux photos qui permettent d’estimer la distance entre 

les objets dans l’image et les caméras à partir de l’espacement des deux appareils 

photo et des paramètres de calibration du système (cf 1.4). 

Nous avons également utilisé une caméra Sony RX0 II ainsi qu’une bâche 

bleue et un trépied (Figure 14) pour les acquisitions dans les vergers du domaine St 

Paul. En effet, pour faciliter les annotations de bois, les photos ont été prises avec 

les arbres au premier plan et un fond bleu en arrière-plan (cf §3.2). 

 

Figure 14. Dispositif d’acquisition utilisé dans le domaine Saint Paul. 

2.2.2.b) Le protocole d’acquisition des images d’arbres fruitiers 
Les images acquises devaient essentiellement servir à entraîner des réseaux 

de neurones pour la segmentation du bois. Une partie des images ont été prises en 
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contre-plongée avec du ciel en fond, cette géométrie d’acquisition permettant de 

faciliter le traitement des images en éliminant la majorité des arbres situés sur les 

autres rangs à l’arrière-plan (Figure 15).  

 

Figure 15. Exemple de photo prise en contre-plongée pour limiter le gène due à l'arrière-plan. 

Pour toutes les acquisitions que j’ai faites à l’exception de celles faites au domaine St 

Paul, le protocole était le suivant : 

Au total, 8 acquisitions pour lesquelles il faut :  

De chaque côté de la rangée d’arbres : 

1. 3 acquisitions « fond ciel en contre-plongée » avec les angles de respectifs de 

45, 90 et 135 degrés par rapport à direction du rang, et ce, de chaque côté du 

rang. 

 Placer l’objectif au minimum à 50 cm de l’arbre (à adapter au 

volume de l’arbre)  
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 Incliner la perche à 45° par rapport à l’axe horizontal ; incliner la 

perche à 0° par rapport à l’axe de la perche ; acquérir l’image.  

2. 2 acquisitions perche « droite face à l’arbre » donc parallèle au tronc (90° de 

tangage et 0° de roulis). Ici, l’objectif est de photographier la majeure partie de 

l’arbre. 

 Placer l’objectif à environ 2 m de l’arbre et à environ 1,5 m de 

hauteur (à ajuster en fonction de la taille de l’arbre).  

Quant à l’acquisition au domaine de St Paul, elle anticipait l’annotation des 

images facilitée par le module Woodpicker (cf §3.2). Pour chaque arbre, deux photos 

étaient prises avec 5 secondes d’intervalle : une photo avec une bâche bleue pour 

cacher l’arrière-plan et une autre sans bâche bleue. Deux personnes tenaient la 

bâche bleue et une personne s’occupait de la caméra pour prendre les photos à 

l’aide d’un trépied et d’un compte à rebours (Figure 14 et Figure 16). Les photos 

étaient prises à une distance 5 mètres permettant d’imager la totalité de l’arbre sans 

inclinaison de caméra. 
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Figure 16. Acquisition d'images dans le domaine de St Paul. 

 

2.2.3 Extraction des imagettes RGB utilisées pour l’entraînement du 

réseau de neurones 
Les photos obtenues étaient de dimension 3200 x 4200 pixels. De ces photos, 

on a extrait des imagettes de taille 512 x 512 pixels, qui ont été utilisées pour 

entraîner le réseau de neurones.  

À l’issue de toutes les extractions d‘imagettes du processus d’annotation (cf 

3.2), plus de 1300 imagettes étaient disponibles, incluant les données déjà 

disponibles avant mon stage et celles collectées pendant mon stage.  

On pouvait de plus, définir des sous-jeux de données en fonction de la date à 

laquelle les photos avaient été prises. Pour chaque sous-jeu de données, on 
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connaissait aussi l’espèce d’arbres présente sur les photos, le type de scène, la 

couleur du ciel et le type d’éclairement (voir Annexe 2 : Tableau récapitulatif des 

sous-jeux de données d’images utilisés pour l’entraînement des réseaux de 

neurones) : 

3. Méthodes 

3.1 Approche basée sur la simulation 
Le modèle d’estimation des circonférences est essentiellement basé sur 2 

algorithmes qui peuvent chacun être source d’erreur : un algorithme de segmentation 

et un algorithme de vision stéréo. Dans un premier temps, nous avons donc simulé 

l’impact de ces deux sources d’erreur à l’aide de la méthodologie décrite sur la 

Figure 17. Des circonférences (en cm) ont été simulées. Des distances entre caméra 

et arbre (en m) ont à leur tour été simulées ce qui a permis d’en déduire des 

diamètres (en pixels). Ensuite, des erreurs de segmentation ont été ajoutées ce qui a 

permis de simuler des diamètres estimés (en pixels). Enfin, des erreurs de distance 

entre caméra et arbre ont été ajoutées. Il est ainsi possible d’en déduire le diamètre 

du tronc et donc sa circonférence (                          ) en supposant le 

tronc circulaire. 

 

Figure 17. Description du procédé de simulation de données et d'erreurs d'estimation. 

 

Afin de convertir un diamètre de tronc vrai imagé à une distance camera arbre 

(DCT) de la caméra, la méthode nécessite de calculer la taille d’un pixel (ou la 

résolution spatiale de l’image) à cette distance DCT en fonction des propriétés de la 

caméra (Figure 18) 

diam circ Diampxls 
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Figure 18. Schéma des différentes variables du calcul de conversion pixels/distance. 

Pour cela, l’application du théorème de Thalès à la Figure 18 nous permet de 

calculer la fauchée selon le grand côté de l’image, à une distance DCT :  

             
       

  
    Équation 1 ; 

La résolution spatiale de l’image (Reso) se déduit donc à partir de cette distance en 

cm et du nombre de pixels qui la représente : 

           
            

    
   Équation 2 ; 

Cette résolution spatiale nous permet ainsi de convertir le diamètre du tronc vrai en 

diamètre de tronc en pixels (Diampxls en pixels) : 

                    
    

         
   Équation 3 ; 
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  Variable Signification Unité Valeur Fonction 
C

ap
te

u
rs

 

ATS 

Across Track Sensor Width, largeur du 
capteur CMOS  
(Complementary Metal-Oxide 
Semiconductor) de la caméra 

cm 1.32 Entrée 

FL Focal Length, distance focale cm 1.79 Entrée 

ATNP 
Across Track Number of Pixels, nombre de 
pixels sur le grand côté de l’image 

sans  
dimension 

4800 Entrée 

Reso 
Resolution, taille d’un pixel dans la réalité  
pour un pixel situé à une distance donnée cm  Sortie 

M
es

u
re

 

DCT 
Distance Camera-Tree, distance caméra arbre 

cm 
50-
250 

Entrée 

ATSwath 
Across Track Swath, largeur du champ de 
vision à une distance donnée cm  Var. Inter. 

D
ia

m
èt

re
 

diam Diamètre du tronc cm 8-40 Entrée 

Diampxls Diamètre du tronc en pixels sur l’image pxls  Sortie 

Tableau 1. Tableau des variables nécessaires pour calculer les distances expérimentales en cm et en un nombre 
de pixels sur l’image. Pour la fonction de calcul, on distingue les entrées, les sorties et les variables 
intermédiaires calculées par la fonction. 

Afin d’évaluer l’impact des erreurs de segmentation et d’estimation de la distance 

caméra/arbre par vision stéréo sur notre méthode d’estimation de la circonférence, 

nous avons tout d’abord défini un ensemble de couples réalistes circonférence de 

tronc / distance arbre-tronc            correspondant aux conditions expérimentales 

(Tableau 2). 

 Min Max Pas d’éch. 
Nb de 
valeurs 

Circonférence de tronc (circ) 8cm 40cm 0.5cm 65 

Distance caméra arbre (DCT) 50cm 250cm 25cm 9 

Erreur sur la circonférence de 
tronc obtenue après 
segmentation (es) 

-10 pixels 10 pixels 1 pixel 21 

Erreur de mesure de la distance 
Arbre caméra (ed) 

-20cm 20cm 1cm 41 

Tableau 2. Tableau de définition de la stratégie d'échantillonnage des données simulées. 

 

Puis, après avoir converti les circonférences en diamètres, on a calculé la valeur 

valeur Diampxls pour chaque couple diam / DCT à partir de l’Cette résolution spatiale 

nous permet ainsi de convertir le diamètre du tronc vrai en diamètre de tronc en 

pixels (Diampxls en pixels) : 

                    
    

         
   Équation 3 ci-dessus. 



29 
 

 

Figure 19. Extrait du tableau des valeurs réelles simulées. 

On a obtenu un tableau de 585 points (                           

                          ) correspondant à une condition expérimentale donnée 

             avec          . Pour déterminer l’impact des erreurs de mesure sur 

ces conditions expérimentales, nous avons défini un ensemble de couples réalistes 

erreur de segmentation (es) dans l’image / erreur d’évaluation de la distance 

camera/arbre (ed) (Tableau 2). Ces erreurs ont été appliquées respectivement au vrai 

diamètre de tronc en pixels,          
 , et à la vraie distance,    , lors de la 

simulation du processus d’estimation (partie inférieure de la Figure 19 ci-dessus) 

permettant d’obtenir la circonférence estimée,              . Pour cela, on simule tout 

d’abord l’erreur de segmentation affectant la valeur estimée du diamètre de tronc en 

pixels,               , pour le couple              : 

                             

Où           est le vrai diamètre de tronc en pixels du ième individu et est donné par 

l’Cette résolution spatiale nous permet ainsi de convertir le diamètre du tronc vrai en 

diamètre de tronc en pixels (Diampxls en pixels) : 

                    
    

         
   Équation 3. Toujours à l’aide de l’Cette 

résolution spatiale nous permet ainsi de convertir le diamètre du tronc vrai en 

diamètre de tronc en pixels (Diampxls en pixels) : 

                    
    

         
   Équation 3, on convertit ensuite 

               en diamètre de tronc en cm observé à une distance affectée d’une 

erreur ed : 

                                           

Ce diamètre estimé peut ensuite être transformé en circonférence estimée, en 

supposant le tronc de section circulaire : 

                               

On a ensuite calculé une matrice de RMSE (Root Mean Square Error) : 

chaque ligne de la matrice correspond à une erreur de segmentation et chaque 

colonne correspond à une erreur sur l’estimation de la distance caméra/arbre. 

Chaque valeur de RMSE de la matrice (de taille 41*21) est calculée sur les 585 

points correspondant à l’ensemble des couples diamètre, distance caméra arbre 

décrits ci-dessus :  
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     Équation 4 

Où       est la circonférence vraie du ième individu,               est la circonférence 

estimée du ième individu pour un couple d’erreurs                  est la taille de la 

population.  

          s’exprime aussi en fonction du diamètre vrai     , de la distance 

caméra/arbre     et des erreurs    et    et de la résolution de l’image : 

           
    

         
     Équation 5 

Dans un deuxième temps, on a voulu connaître l’influence de la distance à 

l’arbre sur la distribution des valeurs de RMSE afin d’effectuer d’éventuelles 

préconisations sur le protocole de mesure visant à assurer (si possible) la précision 

d’estimation exigée par le GAFL (précision au à 10 mm près). Pour cela, on a 

recalculé cette matrice de RMSE en fixant la distance entre la caméra et l’arbre à 50 

cm, à 150 cm, puis à 250 cm. 

Enfin, on s’est demandé quel était l’impact de la distance entre la caméra et 

l’arbre sur l’erreur d’estimation de la circonférence des troncs :  

On pose :           
       

     
    ; 

On nomme l’erreur de diamètre en pixels              , l’erreur de diamètre 

en cm             et l’erreur de circonférence en cm          : 

                       

                                              

                                                  

                                                            
               

 

où                                                                

Équation 6 

3.2 Annotation des données RGB 
Après avoir créé le jeu de données d’images prises sur le domaine St Paul, 

destiné à compléter le jeu de données d’entraînement du modèle de segmentation 

de bois, il a fallu annoter les images. En effet pour chaque image, il a fallu créer un 

masque binaire composé uniquement de pixels [0,0,0] (pixels représentant l’arrière-

plan) et de pixels [1,1,1] (pixels représentant le bois). Pour annoter les images, deux 

logiciels ont été utilisés : Woodpicker [48] et SAM (Segment Anything Model) [49]. 

Le logiciel Woodpicker est basé sur des algorithmes de seuillage. En effet, 

pour utiliser Woodpicker, il fallait préalablement avoir pris 2 photos par arbre, dont 

une avec une bâche bleue (Figure 14 et Figure 16). La différence entre les deux 

images est ensuite multipliée terme à terme avec une indice de végétation. Enfin, 

l’image avec la bâche bleue est seuillée par rapport à la matrice produit obtenue. 
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Pour utiliser le logiciel Woodpicker, un curseur devait être déplacé. Des valeurs de 

curseurs trop faibles avaient pour conséquence des trous dans le coloriage et des 

valeurs de curseurs trop élevées avaient pour conséquence un coloriage qui 

débordait. 

 

Figure 20. Interface de Woodpicker [48]. 

Après tous les placements de curseurs, une étape de « correction » permettait de 

compléter le coloriage à la main. 

Le développement de Woodpicker nous a considérablement simplifié la tâche. 

En effet, sans le modèle, il aurait fallu annoter tous les pixels manuellement tandis 

qu’avec le modèle, l’essentiel du travail était fait automatiquement. De gros gains de 

temps ont été faits sur les annotations. 

Le logiciel SAM quant à lui nous facilitait de nouveau la tâche. C’est un 

modèle développé pour réaliser de la segmentation sur tout type d’images. De plus, 

SAM a été entraîné sur un jeu de données de 11 millions d’images haute définition. 

Pour utiliser SAM, il suffisait de cliquer sur les zones de bois pour les annoter. Le 

logiciel était globalement assez performant. Il était toujours possible de rectifier le 

masquage lorsqu’il n’était pas assez précis. Cependant, on a débuté les annotations 

avec le logiciel Woodpicker, car on a appris l’existence de SAM qu’assez tard dans le 

stage. Pour les images qui avaient été acquises les années précédentes, les 

annotations étaient déjà disponibles avec les images. 

3.3 Entraînement des réseaux 
Pour les entraînements de réseaux de neurones qui vont suivre, on a réalisé 

de l’augmentation de données sur les sous-jeux de données d’entraînement 

uniquement, car c’est essentiellement ce jeu de données qui modifie les poids du 

réseau de neurones. Parmi les différentes augmentations, on pouvait retrouver des 
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rotations horizontales ou verticale ou encore l’application de filtre gaussien sur 

certaines images. 

3.3.1 1er entraînement de réseau de neurones 
Pour commencer, on a utilisé les images prises sur le domaine de St Paul et 

celles prises par Marie-Pia d’ARGAIGNON avant mon arrivée. La répartition des 

données est décrite par un tableau récapitulatif composé de 5 colonnes : le site sur 

lequel a été prise la photo, l’année durant laquelle l’arbre a été pris en photo, 

l’espèce prise en photo, le nom du fichier de l’image et si l’image appartient au sous-

jeu de données d’entraînement, de validation ou de test (Figure 21) : 

 

Figure 21. A) Résumé R du tableau récapitulatif du premier jeu de données d’entraînement. B), C) et D) sont 
respectivement les résumés R des sous-jeux de données d’entraînement, d’évaluation et de test. 

La répartition entre jeux d’entraînement, de validation et de test doit se rapprocher 

respectivement de 80%, 10%, 10% pour ces jeux de données (ce qui correspondrait 

respectivement à 508/64/63 images). L’objectif de cet entraînement était d’avoir des 

sous-jeux de données les plus équilibrés possible en termes de répartition des sites 

et de provenance des images. Le jeu de test est aussi équilibré en termes de 

répartition des sites et de provenance des images. Par conséquent, le jeu de test 
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n’est pas indépendant des autres sous-jeux de données. Le réseau a été entraîné 

pendant 100 époques. 

3.3.2 2ème entraînement de réseau de neurones 
Une fois le modèle pour annoter rapidement les images avec un fond de ciel 

développé, on a pu ajouter toutes les images de bois avec fond ciel, notamment 

celles acquises sur le Domaine de Saint-Paul en 2023 (Figure 22) : 

 

Figure 22. A) Résumé R du tableau récapitulatif du premier jeu de données d’entraînement. B), C) et D) sont 
respectivement les résumés R des sous-jeux de données d’entraînement, d’évaluation et de test. 

On remarque notamment que les images rajoutées sont toutes d’espèce « Autre » 

qui sont des espèces diverses et non renseignées dans le jeu de données. On peut 

aussi voir que le jeu de test est uniquement composé d’images provenant d’INRAE 

St Paul, il est ainsi uniquement composé d’images avec du ciel en fond. Ceci permet 

de mettre l’accent sur l’indépendance entre les jeux d’entraînement et d’évaluation et 

le jeu de test. À nouveau, le réseau a été entraîné pendant 100 époques. 
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3.3.3 Dernier entraînement de réseau de neurones 
Ensuite, on a réalisé de l’active learning (apprentissage actif) : on a regardé 

les IOU et F1-score par site d’acquisition des images pour savoir sur quels sites le 

modèle avait les meilleurs résultats. IOU signifie Intersection Over Union (intersection 

sur union). L’IOU est le rapport entre le nombre de pixels de l’intersection de la zone 

prédite et de la vérité, et le nombre de pixels de l’union de ces deux zones (Figure 

23) : 

 

Figure 23. Illustration de l'IOU. Les 2 carrés de contour bleu représentent les zones de prédiction et de vérité. Les 
parties coloriées en bleu représente les zones considérées [50]. 

L’IOU est notamment défini par la formule suivante : 

     
  

        
, où VP sont les Vrai Positifs, FP les Faux Positifs et FN les Faux 

Négatifs 

Le F1-score lui est défini par la formule suivante : 

     
                

                
, avec           

  

     
 et         

  

     
 

Le F1-score quant à lui, est plus difficile à définir qualitativement. 

En fonction des sites trouvés, on a essayé d’en déduire le type d’images 

prises dans ces sites qui posent problèmes. Enfin, une fois qu’on savait quelles 

images posaient problème, on a rajouté ce type d’images dans le jeu de données. À 

cette occasion, on a doublé la taille de notre jeu de données en extrayant de 

nouvelles imagettes dans nos images disponibles grâce à SAM [49] (voir Annexe 3 : 

Tableau récapitulatif du jeu de données d’images à l’issue de l’active learning). 

Ensuite, pour essayer de continuer d’améliorer les performances du modèle, 

on a optimisé la répartition des images dans les jeux d’entraînement, de validation et 

de test, en fonction de leur proportion de bois (déterminée à partir des annotations). 

Cela permettait d’assurer des distributions d’images similaires entre les trois jeux de 

données, et ainsi éviter, par exemple, d’avoir des images de test avec des 

proportions de bois n’étant pas présentes dans les jeux d’entraînement et de 

https://www.phonandroid.com/comment-mettre-un-accent-majuscule.html
https://www.phonandroid.com/comment-mettre-un-accent-majuscule.html
https://www.phonandroid.com/comment-mettre-un-accent-majuscule.html
https://www.phonandroid.com/comment-mettre-un-accent-majuscule.html
https://www.phonandroid.com/comment-mettre-un-accent-majuscule.html
https://www.phonandroid.com/comment-mettre-un-accent-majuscule.html
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validation. Pour cela, après avoir utilisé un algorithme d’imagerie assez basique (qui 

sommait le nombre de pixels de bois et divisait cette somme par le nombre de pixels 

de l’image), on a obtenu des sous-jeux de données ordonnés par proportion de bois 

dans l’image. Ensuite, pour la majorité des sous-jeux de données, on a réalisé un 

algorithme de Kmeans à 8 classes sur les proportions de bois (Figure 24). Pour les 

sous-jeux de données trop petits ou trop spécifiques, la totalité du sous-jeu de 

données servait pour le jeu de test. 

 

Figure 24. Schéma de la création des classes de jeux de données pour la création du jeu de données 
d’entraînement du réseau de neurones suivant. 

Enfin, pour chaque sous-jeu de données, on a défini un ordre des classes 

aléatoire (Figure 25). Pour les jeux d’entraînement, d’évaluation et de test, on a tiré 

sans remise, successivement dans les 8 classes de chaque sous-jeu de données 

jusqu’à avoir la proportion voulue dans le jeu d’entraînement d’évaluation ou de test 

(80% du sous-jeu de données dans le jeu d’entraînement 10% du sous-jeu de 

données pour les jeux d’entraînements d’évaluation et de test) (Figure 26) : 
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Figure 25. Schéma de la création de l’ordre des classes 

 

Figure 26. Un tirage avec remise d’une image est effectué à tour de rôle dans chaque classe. On reprend l’ordre 
des classes défini précédemment. 

À l’issue de la création de ce jeu de données, le réseau a été entraîné pendant 250 

époques. 
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4. Résultats et discussion 

4.1 Approche basée sur les simulations 
Pour représenter de manière synthétique les valeurs de RMSE pour les 

couples d’erreurs simulés, une heatmap (carte de chaleur) a été générée avec la 

matrice de RMSE pour l’ensemble des distances entre la caméra et l’arbre ([50 cm à 

250 cm], Figure 27). Puis on a tracé 3 courbes représentant les moyennes des 

RMSE des circonférences en fonction des erreurs de segmentation, pour les 

distances entre la caméra et l’arbre de 50 cm, 150 cm et 250 cm et une erreur de 

distance entre la caméra et l’arbre nulle (Figure 27) : 

. 

 

Figure 27. Heatmap de la matrice de RMSE des couples d’erreurs simulés pour les mesures de diamètres des 
troncs pour toutes les distances entre la caméra et l’arbre. ([50 cm à 250 cm]). L’échelle des RMSE est en cm. 

Pour une variation d’erreur de segmentation de -10 pixels à 10 pixels et pour 

une variation d’erreur d’estimation de la distance entre la caméra et l’arbre qui varie 

entre -20 cm et 20 cm, l’erreur d’estimation de la circonférence varie entre 0 et 3 cm. 

On remarque qu’il y a très peu de variabilité lorsqu’on change de ligne, cependant, il 

y a beaucoup plus de variabilité lorsqu’on change de colonne, ce qui montre 

l’importance de l’impact de l’erreur de segmentation par rapport à une mauvaise 

estimation de la distance camera-objet.  
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Par ailleurs, la Figure 28 confirme ce que l’on a montré précédemment par 

rapport à la croissance l’erreur d’estimation (cf Équation 6) de circonférence. Cette 

croissance est affine : 

 

 

Figure 28. Graphique de comparaison des erreurs en fonction des distances entre la caméra et l’arbre (DCT). 

On remarque que l’erreur de segmentation a beaucoup plus d’impact que 

l’erreur d’estimation de la distance. Par conséquent, dans la suite des travaux, on 

attachera beaucoup plus d’importance à améliorer les performances du réseau de 

segmentation plutôt que l’algorithme de vision en stéréo. Pour cela, on pourra 

rajouter des images pour l’entraînement. 

De plus, l’erreur d’estimation de la circonférence croît proportionnellement 

avec la distance camera/arbre. On pourrait donc penser obtenir une précision 

optimale en se rapprochant le plus possible de l’objet d’intérêt. Cependant, le fait de 

se rapprocher a deux inconvénients majeurs : (i) il faut augmenter le nombre de 

photos pour pouvoir reconstituer l’arbre dans son ensemble et (ii) on diminue la 

profondeur de champ, ce qui floute l’arrière-plan. Cela peut avoir une conséquence 

non-négligeable sur la précision des algorithmes de segmentation (segmentation des 

rameaux). Par ailleurs, au vu de cette étude, se placer à une distance d’entre un et 

deux mètres de l’arbre pour prendre les photos semble un bon compromis pour avoir 

une bonne profondeur de champ tout en gardant une bonne précision. 
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4.2 L’entraînement des réseaux de neurones 
Les jeux de données ont été adaptés au fur et à mesure de l’entraînement. Le 

réseau de neurones a été entraîné 3 fois. Et de ces 3 entraînements, on a extrait les 

courbes de précision des jeux d’entraînement de validation. De plus, les IOU et F1-

score ont été calculés à l’issue de chaque entraînement pour pouvoir évaluer ses 

performances. 

4.2.1 1er entraînement de réseau de neurones 
Avec le jeu de données d’entraînement, le réseau de neurones avait une 

précision de 88% à la 5ème époque. Entre la 5ème et la 40ème, sa précision a augmenté 

assez régulièrement jusqu’à 92%, puis cette précision a stagné jusqu’à la 60ème 

époque. Enfin, la précision a à nouveau augmenté plus doucement jusqu’à atteindre 

93,5%.  

Avec le jeu de données de validation, le réseau était très irrégulier jusqu’à la 

6ème époque à laquelle il a atteint une précision de 64%. Entre la 6ème époque et la 

12ème époque la précision a fortement augmenté jusqu’à atteindre 84%. Puis cette 

précision a augmenté plus faiblement jusqu’à atteindre 87% à la 70ème époque. Il y a 

eu un gros creux entre la 70ème époque et la 80ème époque à laquelle le réseau de 

neurones a finalement retrouvé sa précision de 87%. Enfin, la précision a continué 

de croître faiblement jusqu’à 92% (voir Annexe 4 : Évolution de la précision lors du 

premier entraînement de réseau de neurones). 

Si on compare ces deux graphiques, on voit que globalement, les deux 

courbes ont la même allure, mais les valeurs de la courbe de validation sont plus 

faibles et plus irrégulières. Cette association de courbes montre un bon ajustement 

entre les 2 courbes. En effet, le jeu d’entraînement et jeu de validation sont bien 

équilibrés et reflètent suffisamment bien la variété du jeu de données. 

On a ensuite calculé les des IOU et F1-score dans le but d’évaluer le réseau 

de neurones entraîné. L’IOU global est de 61% tandis que le F1-score global est de 

72% (Figure 29). 

 

Figure 29. Évaluation du premier entraînement par site. 

Sur le site de Gotheron, on remarque le IOU et le F1-score sont respectivement de 

72% et 82% ce qui est supérieur aux valeurs de tous les sites mélangés de 10%. 
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Cependant, lorsqu’on regarde de plus près les images de Gotheron, on remarque 

qu’il n’y que 3 images provenant de Gotheron et que l’une de ces images ne montre 

pas de bois ce qui facilite la tâche du réseau de neurones. Par ailleurs, on remarque 

que le site de la SEFRA montre aussi des valeurs assez correctes surtout en terme 

de F1-score avec un F1-score de 76%. Le principal point commun des images 

provenant du site de la SEFRA est que leur arrière-plan est uniquement constitué de 

ciel (Figure 30 B). Il est fort probable que le contraste crée par le ciel et le bois rende 

la distinction des classes plus facile au réseau de neurones. En revanche, si on 

regarde le site de Balandran, les résultats sont assez médiocres avec un F1-score de 

0,67 et un IOU de 0,54. En effet, ces images présentent de nombreux poteaux de 

bois que le réseau de neurones confond avec le bois des arbres (Figure 30 A). 

 

Figure 30. Visualisation de la détection de bois par le réseau de neurones. A) détection lorsqu’il y a du bois autre 
que l’arbre. B) détection lorsque le ciel est en arrière-plan. 

4.2.2 2ème entraînement de réseau de neurones 
Avec le jeu d’entraînement, à la 5ème époque, le réseau de neurones avait une 

précision de 86%. Cette précision a connu une forte croissance jusqu’à atteindre 

89% à la 12ème époque. Puis la précision a cru faiblement et constamment jusqu’à 

atteindre 93,5%. 

Avec le jeu de validation, à nouveau, on a eu des irrégularités jusqu’à la 6ème 

époque à laquelle le réseau avait cette fois une précision de 74%. Il y a ensuite eu 

une forte croissance de la précision jusqu’à 92% un peu avant la 30ème époque. Puis 

la précision a ensuite cru faiblement et constamment jusqu’à atteindre 95% (voir 

Annexe 5 : Évolution de la précision lors du 2ème entraînement de réseau de 

neurones). 

Pour cet entraînement, en comparant les deux graphiques, ces derniers ont à 

nouveau la même allure globale. Cette fois, le jeu de validation a des valeurs de 

précision supérieures au jeu d’entraînement. Par conséquent, ce jeu de validation qui 

est trop peu représentatif et procure trop peu d’exemples. Par ailleurs, le fait que la 

courbe d’entraînement soit encore en train de croître montre que l’entraînement n’est 
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pas terminé et que plus d’époques amélioreraient encore un peu les performances 

du réseau. 

Pour cet entraînement, les images présentes dans le jeu de test ne 

proviennent que d’un site (conséquence de l’indépendance des sous-jeux de 

données cf §3.3.2). On observe un IOU de 64% et un F1-score de 73%. C’est mieux 

que lors du précédent entraînement. Cependant, lorsqu’on évalue ce réseau de 

neurones avec le jeu de test du précédent entraînement (composé en partie d’image 

qui ont servi à l’entraînement), les résultats sont bien moins bons. En effet, l’IOU 

redescend à 60% tandis que le F1-score, lui descend à 71%. Même si le réseau de 

neurones n’a été entraîné avec aucune image de fond ciel, ces images sont bien 

plus faciles à évaluer pour le réseau de neurones et gonflent ses résultats. 

4.2.3 Entrainement avec un jeu de données plus équilibré en répartition 

des proportions de bois 
Avec le jeu d’entraînement, cette fois, on ne voit pas d’irrégularité au début de 

l’entraînement. La première précision affichée est de 90%. Puis on a une croissance 

assez régulière de la forme        jusqu’à ce que la précision atteigne 96%. 

Avec le jeu de validation, il y a beaucoup d’irrégularités jusqu’à la 15ème 

époque. Puis, la croissance devient globalement de la forme          , cependant 

elle est très irrégulière. Les principaux creux dans la précision de l’entraînement sont 

aux époques 35, 135 et 155. La précision atteint finalement 94,5% (voir Annexe 6 : 

Évolution de la précision lors du dernier entraînement de réseau de neurones). 

L’omniprésence d’irrégularités pour le jeu de validation comparée à la quasi-

absence d’irrégularités pour le jeu d’entraînement montre que le jeu de validation est 

trop petit. En effet, le réseau de neurones n’arrive pas à suffisamment adapter ses 

paramètres pour ce jeu de données à cause de sa taille. 

Pour cet entraînement les IOU et F1-score globaux sont respectivement de 

67% et 78 % (Figure 31) : 

 

Figure 31. Évaluation du premier entraînement par site. 
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On remarque qu’on obtient les meilleures métriques du jeu de données de test avec 

les images du site de l’Amarine. En effet, elles sont présentent toutes du ciel en fond 

qui, comme on l’a vu plus tôt, facilite probablement la tâche au réseau de neurones. 

Cependant, le site de Balandran montre des métriques très faibles. Ces métriques 

sont même plus faibles que lorsque le premier réseau de neurones avait été évalué 

sur le site de Balandran alors que ce premier réseau de neurones avait été entraîné 

pendant 150 époques de moins que le dernier. 

L’amélioration des résultats (+6% pour le F1-score et l’IOU) du dernier réseau 

de neurones par rapport aux précédents n’est pas très surprenante. En effet, on sait 

que l’efficacité d’un réseau de neurones dépend en majeure partie de la qualité de 

son jeu de données d’entraînement. Plus particulièrement, on sait que les 

performances d’un réseau de neurones dépendent de la taille de son jeu de données 

d’entraînement et de sa diversité. Or, entre le 2ème et le 3ème entraînement, la taille du 

réseau de neurones a doublé.  

De plus, il semblerait qu’une bonne répartition du jeu de données soit 

complémentaire à la taille de ce jeu de données pour obtenir un jeu de données 

efficace. En effet, un jeu de test indépendant, permet d’avoir un test significatif, mais 

créer un jeu test indépendant sans bien répartir les données du jeu d’entraînement 

revient à assurer la qualité du test tout en sacrifiant la qualité du réseau de neurones. 

Évidemment, une bonne répartition des données du jeu d’entraînement couplée à un 

jeu de test indépendant est l’idéal, mais il faut que le jeu de données le permette. 

4.3 Comparaison des estimations de circonférences 

L’objectif initial était d’améliorer la qualité du modèle d’estimation de la 

circonférence des troncs. Une comparaison a donc été faite entre les estimations qui 

utilisent le précédent réseau de neurones et celles qui utilisent le nouveau (Figure 

32) : 
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Figure 32. Régression linéaire de la circonférence estimée par le modèle en fonction de la circonférence mesurée 
en verger.  

Les points rouges représentent les estimations du précédent modèle tandis que les 

points verts les représentent les estimations du nouveau modèle. On remarque que 

lorsqu’on utilise le nouveau réseau de neurones sur images, on a une précision 

globale plus faible (RMSE plus élevé). De plus, on constate que les circonférences 

estimées sont beaucoup moins bien corrélées avec les circonférences mesurées en 

verger (R² beaucoup plus faible). On peut aussi constater que le nouveau modèle est 

beaucoup plus irrégulier. En effet, on constate la présence de valeurs « aberrantes », 

anormalement élevées pour ce modèle (Figure 33) : 
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Figure 33. Régression linéaire de la circonférence estimée par le modèle en fonction de la circonférence mesurée 
en verger avec les valeurs aberrantes mises en évidence. 

On peut maintenant se poser la question quant à la cause de ces points aberrants. 

En effet, le modèle d’estimation des circonférences permet de regarder les 

différentes étapes qui ont permis d’estimer la circonférence (Figure 34) : 

 

Figure 34. Différentes étapes de l'estimation de circonférence pour l'arbre GA_041. A) image RGB. B) image de 
distance au capteur estimée par stéréovision. C) détection du tronc. D) détection de la marque bleue. 
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Sur la Figure 34C), on comprend que le réseau de neurones a confondu le sol autour 

du pied du tronc avec le bois du tronc ce qui élargit donc le tronc sur l’image. Enfin, 

la Figure 34D) nous montre que c’est à cet endroit que la marque bleue a été 

détectée par le modèle. Par conséquent, le modèle retourne une circonférence 

anormalement élevée. L’arbre GA_041 est un exemple, mais c’est ce genre d’erreurs 

qui est à l’origine des valeurs « aberrantes » du modèle qui sont quasiment absentes 

avec l’ancien modèle. 

Par conséquent, on peut se demander ce qui se passe lorsqu’il n’y a pas 

d’erreurs importantes de segmentation. Sur la Figure 35, on peut constater que la 

qualité de la régression linéaire n’a pas beaucoup changé puisque le coefficient de 

détermination est quasiment le même. Il y a toujours de fortes irrégularités dans la 

qualité des estimations.  

 

Figure 35. Régression linéaire de la circonférence estimée par le modèle en fonction de la circonférence mesurée 
en verger après avoir retiré les valeurs aberrantes 

Cependant, même, si cela était partiellement attendu, l’erreur globale a fortement 

diminué puisqu’elle a quasiment été divisée par 2. Cela montre une part importante 

de la valeur de RMSE anormalement élevée était due aux valeurs aberrantes même 

si ces dernières étaient peu nombreuses.  
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Pour encore améliorer la qualité du modèle, on sait que la solution la plus 

efficace est d’augmenter considérablement la taille du jeu de données. Cependant, 

l’augmentation de la taille du jeu de données est relativement coûteuse en temps. En 

effet, il faut récolter beaucoup de données et les annoter. Par ailleurs, la part de la 

répartition des données dans les sous-jeux de données est aussi très importante et 

souvent sous-estimée dans les pistes d’améliorations de la qualité de l’entraînement 

des réseaux de neurones. Il faut évidemment comprendre son jeu de données dans 

le but de l’équilibrer le plus possible et de mettre le plus de variété possible dans 

chacun des sous-jeux de données. 
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5. Conclusion 
Cette étude visait à améliorer une méthode d’estimation de la circonférence 

de tronc en vergers à partir d’une paire d’images acquises avec un système de 

stéréovision. Ce modèle était essentiellement basé sur de la segmentation par 

réseau de neurones couplée à de la stéréovision. Une matrice de RMSE a été créée 

dans le but dans comparer les impacts des erreurs de segmentation et de 

stéréovision dans l’estimation de la circonférence des troncs. L’erreur qui a le plus 

d’impact sur les estimations est l’erreur de segmentation, c’est donc sur la 

segmentation que le travail d’amélioration a été effectué. 

On a eu l’occasion d’observer les différentes méthodes d’amélioration des 

performances d’un réseau de neurones tout en considérant l’accessibilité de ces 

méthodes. Ces travaux ont aussi contribué au développement d’un outil de 

phénotypage digital. Cependant, malgré une légère amélioration du modèle 

d’estimation de la vigueur, ce dernier manque encore de précision pour pouvoir 

réaliser des études rigoureuses. 

Les axes d’amélioration précédemment évoqués ne sont que des exemples 

de continuations possibles pour le travail que j’ai commencé au sein d’INRAE. En 

effet, le sujet est trop complet pour pouvoir être traité en 6 mois. Le travail que j’ai 

réalisé nous a malgré tout permis de nous rendre compte que la taille du jeu de 

données est loin d’être le seul levier pour jouer sur la qualité de l’entraînement d’un 

modèle de deep learning. 

Pour encore améliorer ce réseau de neurones, il faut d’une part, encore 

augmenter la taille du jeu de données d’entraînement. Plus le jeu de données sera 

important, plus le réseau de neurones sera précis. Les premiers réseaux de 

neurones de classification étaient entraînés avec des jeux de données de millions 

d’images [51]. De plus, il faut garder la meilleure répartition possible pour les sous-

jeux de données d’entraînement. Le critère de notre étude était la proportion de bois 

dans les images, mais une recherche de critère plus approfondie peut être 

nécessaire. On peut notamment utiliser des critères comme le type d’ensoleillement, 

le type d’arrière-plan (par exemple composé de haies ou de ciel). Enfin, plus le 

réseau est entraîné longtemps, plus il est précis. Dans notre cas, le réseau a été 

entraîné sur 250 époques. Il faudrait entraîner le réseau de neurones pendant au 

moins 10 heures comme cela a déjà été fait lors d’études théoriques [36]. 

Par ailleurs, ce stage m’a permis de découvrir comment se déroulait une 

synergie entre plusieurs laboratoires de recherche. J’ai aussi pu apprendre comment 

créer ou compléter un jeu de données à travers des acquisitions d’images en 

vergers. 
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Annexes 

Annexe 1 : Librairies pythons utilisées durant le stage 

L
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math : permet d’utiliser les fonctions mathématiques de la bibliothèque C  
cmath [52] 

matplotlib : ce module permet de réaliser de nombreux types de  
graphiques [53] 

numpy : aide à réaliser des calculs numériques et à réaliser des  
tableaux [54] 

random : permet de générer des nombres pseudo-aléatoires [55] 

sys : permet d’interagir avec les variables en ligne de commande [56] 

U
ti
lis

a
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o
n

 d
u
  

s
y
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m
e

  

d
'e

x
p
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a
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o
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argparse : rend l’exécution de codes python en lignes de commande plus  
ergonomique [57] 

copy : permet la copie d’objets de façon superficielle et récursive [58] 

glob : permet de rechercher tous les chemins (de fichiers) correspondant  
à un motif particulier [59] 

openpyxl : permet de lire et d’écrire dans des fichiers Excel [60] 

os : permet d’utiliser les fonctionnalités du système d’exploitation à travers  
python [61] 

pandas : offre des structures ergonomiques et intuitives pour l’analyse de  
données [62] 

shutil : permet des opérations sur les fichiers et dossiers comme le  
copié-collé [63]  

Im
a
g

e
ri
e

  

c
la

s
s
iq

u
e
 imageio : fournit une interface facile à lire et une large gamme de 

données d'image, y compris des images animées, volumétriques  
des données et des formats scientifiques [64] 

opencv-python : permet le traitement d’images en temps réel [65] 

skimage : liste d’algorithmes de traitement d’image [66] 
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sklearn : boite à outils pour l’analyse de données prédictives [67] 

albumentations : permet d’augmenter la taille de jeux de données d’images  

via des rotations et des changements de couleurs [68] 

datasets : permet la gestion du chargement des jeux de données pour  
l’utilisation de réseaux de neurones [69] 

evaluate : permet de comparer des modèles et d’obtenir leurs performances  
plus facilement [70] 

huggingface :permet d’interagir avec les fonctionnalités Huggingface [71] 

keras : Keras est une API (Application Programming Interface) qui permet  
d’interagir avec les algorithmes de réseaux de neurones,  
notamment Tensorflow ou Theano [72] 

tensorflow : librairie open source pour le calcul numérique haute  
performance qui permet l’utilisation de GPU pour les calculs,  
notamment utilisé pour les algorithmes de réseaux de neurones [73] 

torch : librairie étudiée pour les réseaux de neurones profonds qui permet  
notamment l’utilisation de GPU pour les calculs [74] 

torchvision : fournit des jeux de données connus et des algorithmes de  
transformations pour l’imagerie [75] 

 

A
u

tr
e
s
 

collections : permet l’implémentation de types de données provenant  
de conteneurs [76] 

datetime : permet de manipuler les dates et les heures [77] 

itertools : permet de construire des itérateurs facilement [78] 

json : permet d’encoder et de décoder des fichiers json facilement [79] 

multiprocessing : permet de faire du calcul parallèle [80] 

seaborn : librairie basée sur matplotlib qui permet de visualiser  
les données statistiques [81] 

time : fournit différentes fonctions liées au temps [82] 

urllib : module de gestion des URL [83] 

 



Annexe 2 : Tableau récapitulatif des sous-jeux de données d’images utilisés pour l’entraînement des réseaux de 

neurones 
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Annexe 3 : Tableau récapitulatif du jeu de données d’images à l’issue de l’active learning 

 

Les lignes en orange correspondent aux images rajoutées après le 13/07 car leur catégorie montrait des IOU et F1-Score moyens plus faibles. 
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Annexe 4 : Évolution de la précision lors du premier entraînement de réseau de neurones 

 

A) précision lors des phases d’entraînement. B) précision lors des phases de validation. 



53 
 

Annexe 5 : Évolution de la précision lors du 2ème entraînement de réseau de neurones 

 

A) précision lors des phases d’entraînement. B) précision lors des phases de validation. 
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Annexe 6 : Évolution de la précision lors du dernier entraînement de réseau de neurones 

 

A) précision lors des phases d’entraînement. B) précision lors des phases de validation.
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