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Système d’acquisition et de traitement de données

• Système d’acquisition de données
• Capteurs
• plateforme portant les capteurs
• Système de pilotage de la plateforme
• Système et de déclanchement des capteurs
• Système d’enregistrement des données
• (Système de transmission) des données

• Traitement des données: transformer la valeur
brute du capteur en variables d’intérêt: 
estimation de traits

Focus sur le phénotypage au champ ou encore peu 
de solutions commerciales sont disponibles



Principe du phénotypage haut-débit

Mesure non-destructive, non-invasive du rayonnement 
réfléchi ou émis par chaque élément du couvert.

• Trait d’état
• estimation d’une caractéristique du couvert/plante/organe à 

un moment donné à partir des 5 dimensions disponibles 
(x,y,z,,) 

• Trait fonctionnel/dynamique
• calcul à partir de l’évolution d’un trait d’état



Capteurs et domaines spectraux

• Dans le domaine réflectif (400-2500 nm)
• l’absorption détermine le niveau de réflectance/radiance: Acces à:

• la composition biochimique
• Identification d’objets par propriétés spectrales
• La structure du couvert

• Dans le domaine infrarouge thermique (8-14 µm) accès à
• la température de brillance



Les capteurs utilisés



Des développements spécifiques peu nombreux

Camera AIRPHEN pour drone
• Adaptation aux mesures rapprochées
• Production abandonnée car produite

en trop petit nombre

Camera HYSTERCAM: mesures multispectrales haute 
résolution stéréoscopique
• 2 cameras RGB dont une transformée
• couple stéréoscopique
• haute résolution spatiale (>12 Mpix)
• Estimation de la radiance dans toutes les

bandes spectrales du visible et
proche-infrarouge par reconstruction



• L’offre DJI correspond bien aux besoins pour le drone
• Focus sur les systèmes terrestres avec tête de mesure polyvalente:

• LITERAL (porté)
• PhiB (tracteur)
• Phenomobile (robot)
• Portique (PhenoField)

Plateformes



Tête de mesures polyvalente

Système adaptable à de nombreux véhicules

Commande et 
enregistrement

Flash

LiDARCamera RGB

Camera 
multispectrale

Spectro-
radiomètre

Mesure à 45°
d’inclinaison Mesure à 0°

d’inclinaison



Une tête de mesures polyvalente et configurable



Programmation des acquisitions



Traitement des données: 4P

Plant Phenotyping Processing Plateform

Traitement par session: groupe de microplots échantillonnées avec 
le même système d’acquisition à une date donnée
Interfaçage avec PHIS: échanges d’informations



4P: une plateforme ergonomique et conviviale



Une architecture informatique complexe



Des modules permettant d’estimer différents traits

18 Modules
• Phenoscript (L0->L1)
• Inversion PROSAIL
• Calcul Hauteur Sol et Canopy

« Validation » phenoscript

6 Modules
• Pré-traitements L0->L1

RGB – LIDAR – AIRPHEN
• Traitement des données LiDAR
• Traitement AIRPHEN

26 Variables
• Réflectance
• Indices de Végétation (16)
• Structure (Hauteur, GAI, ALA, 

fIPAR, GF, nuage de points 3D)
• Biochimie (Chlorophylle)
• Comptage grosses plantes

12 Variables
• Structure (Hauteur, GAI, ALA, 

fIPAR, GF, nuage de points 3D)
• Biochimie (Chlorophylle)
• Comptage épis
• Segmentation

Drone

Phenomobile

LITERAL 3 Modules
• Pré-traitements L0->L1
• Segmentation 
• Comptage épis

9 Variables
• Structure (Hauteur, GAI, ALA, 

fIPAR, GF, nuage de points 3D)
• Biochimie (Chlorophylle)
• Comptage épis
• Segmentation



Le satellite pour le phénotypage?

Une approche générique multicapteurs

LANDSAT 8

PlanetScope



Quelques exemples d’estimation 



Quelques exemples d’estimation

Comptage d’épis de blé (identification d’objets)



Quelques exemples d’estimation

Segmentation sémantique



Quelques exemples d’estimation 

Couvert
Plante

Feuille

Description détaillée de l’architecture du couvert à partir 
des nuages de points 3D (LiDAR, photogrammétrie)



CONCLUSION

Des systèmes d’acquisition de données opérationnels avec:
• des niveaux d’automatisation variés
• une gamme de débits et couvertures
• … et des coûts d’utilisation variables
• Des améliorations attendues avec HYSSTERCAM

Une chaine de traitement (4P) produisant déjà les 
variables essentielles
• Importance des méthodes profondes pour l’exploitation des 

images 2D et 3D
• Interfaçage à PHIS
• De nouveaux modules sont attendus
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MCP1.1 Interactions plantes-microorganismes

• Objectives 
• Characterize, detect, recognize, quantify, track, monitor 

biotic interactions (pathogenic and mutualistic) at all scales/
stages of plants from seed to adult including shoot and root. 

• Based on state of the art imaging : RGB, LIDAR, 
Multispectral, NIR-SWIR, Fluorescence. 

• Working under controlled or field conditions 

• Methods & Methodology 
• Generic methodological image processing tools 

(preprocessing, deep learning, ML-based data mining on 
processed images) 

• Applied first on a representative set of biological use-cases 
already funded on phenotypic hubs (pragmatism+link with 
ontology in MCP2) 

• Create a community of knowledge via training 
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The quest for « genericity »



Deep learning as a generic tool



Exemple de pipeline 

maladies sur feuilles de grandes cultures (Arvalis)

 

Step 1  
image acquisition

Step 2  
annotation

Step 3  
Deep learning

Step 4  
Data analysis

from past and 
future funded 
experiments

from 
collaborative 

platform

from didactic 
version of U-Net Comparison with 

ground truth 
Automatic cluster of 

types of errors

http://imabio-cnrs.fr/mifobio/presentation-de-mifobio/
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MCP1.1 vue d’ensemble



MCP1.1 quelques focus



Interactions plante-microbiote

PPR Sucseed

Synthetic  
microbiota

Need of high throughput 
Analysis 



Nouveau Capteur RGB-Depth

Garbouge, H., Rasti, P., & Rousseau, D. (2021). Enhancing the Tracking of Seedling Growth Using RGB-Depth 
Fusion and Deep Learning. Sensors, 21(24), 8425.

300 euros



Plant microbiota interactions

H. Garbouge 2022, Sensors



Interactions plante-microbiote



Interactions plante-microbiote



Nouveau logiciel

Garbouge, H., Couasnet G, & Rousseau, D.  et al (2022). SoftwareX, en préparation



Réduction de dimension pour ordinalité

Les maladies …des données ordinales

Feature 1 : texture 

Exemple sur données ordinales 
Proposition de caractéristiques pour classer ces images



Feature 1 : texture 
Feature 2 : couleur 

Réduction de dimension pour ordinalité
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Feature 1 : texture 
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Feature 1 : texture 
Feature 2 : couleur 
Feature 3 : surface de spore 
Feature 4 : intensité 
Feature 5 : … 
… 
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Feature 1 : texture 
Feature 2 : couleur 
Feature 3 : surface de spore 
Feature 4 : intensité 
Feature 5 : … 
… 

Problème pour visualiser les données

Réduction de dimension pour ordinalité

Les maladies …des données ordinales
Exemple sur données ordinales 
Proposition de caractéristiques pour classer ces images



La réduction de dimension

Pour compresser les données 
Pour identifier les variables clés 
Pour visualiser les données si >3



… après réduction de dimension



… après réduction de dimension

Bonne classification mais Mauvaise interprétabilié



… après réduction de dimension

Bonne interprétabilité mais  un peu de bruit



… après réduction de dimension

Bons features



Formulation statistique du problème



Méthode proposée : Best View Projection (BVP)

Objective: determine the optimal viewpoint via maximization of the squared distances 
between centers of adjacent classes in the projected space. The dimensionality is 
reduced by on from N to N-1 by projecting the features to the lower dimensional space 
defined by the optimum viewpoint.The process is repeated until the desired 
dimensionality is achieved.



Illustrations sur données synthétiques



Illustrations 3D => 2D



Illustrations sur données synthétiques 2



3D=>2D



3D=>2D



Illustrations sur données réelles (Dim>3)

J. Sanchez-Monedero, P. A. Gutierrez, and M. Pérez-Ortiz, “Orca: A matlab/octave toolbox for 
ordinal regression,” Journal of Machine Learning Research, vol. 20, no. 125, pp. 1–5, 2019. 
Available:  http://jmlr.org/papers/v20/18-349.html  



Illustrations sur données réelles



Nouveau logiciel

M. Zine El Abidine, H. Dutagaci & Rousseau, D.  et al (2022). SoftwareX, en préparation



Caractérisation d’insectes in situ (TI)

[1] “AgriPest: A Large-Scale Domain-Specific Benchmark Dataset for Practical Agricultural Pest Detection in the Wild” Sensors 2021, 21, 1601

18 à 20% de la production agricole annuelle dans le monde est détruite par les  
ravageurs, estimée à une valeur de plus de 470 milliards de dollars [1].

Inspection visuelle et comptage manuel des ravageurs piégées dans les cuvette. 
❑ Demande beaucoup de travail et de temps. 

❑ précisions instables. 

L'automatisation du processus est très utile et La population d'insectes ravageurs  
sera surveillée plus efficacement par rapport à l'inspection visuelle.

Nacir Boutra; Encadrants : Céline Robert, David Rousseau



Etat de l’art sur les data

[2] “AgriPest: A Large-Scale Domain-Specific Benchmark Dataset for Practical Agricultural Pest Detection in the Wild”  
Sensors 2021, 21, 1601

La classification des  
images des ravageurs

La détection multi-  
cibles des ravageurs



Etat de l’art sur les algorithmes

Publications scientifiques sur la reconnaissance automatique des insectes

[3] Telmo De Cesaro Júnior et al “Automatic identification of insects from digital images: A survey” Computers and Electronics in Agriculture , 
September 2020



Etat de l’art sur les points clés

[4] Bakkay « Automatic detection of individual and touching moths from trap images by combining contourbased and region-based  
segmentation.» IET Comput. Vision 12 (2), 138–145.



Travaux les plus proches

[5] Yong He , “Application of Deep Learning in Integrated Pest Management: A Real-Time  
System for Detection and Diagnosis of Oilseed Rape Pests”, Hindawi Mobile Information  
SystemsVolume 2019



Pipeline proposé



Résultats actuels

Espèces
Nombr
e  
d’image
s

Nombre  
d’imagette
s  utilisées

Jeu  
d’entrainemen

t 

(%)

Jeu de  
validatio

n 

(%)

Jeu 
de  
test 

(%)
Charançon  

bourgeon 
terminal

26 400*5 = 2000 72% 8% 20%

Charançon siliques 18 400*5 = 2000 72% 8% 20%
Charançon 

Tige  
Chou

29 400*5 = 2000 72% 8% 20%

Grosses altises 24 400*5 = 2000 72% 8% 20%
Méligèthes 19 400*5 = 2000 72% 8% 20%

Petites Altises 33 400*5 = 2000 72% 8% 20%
Charançon tige 

de  colza
71 400*5 = 2000 72% 8% 20%

Méthode

PA  
CTC
H

AH  
CT
C

Espèces 

CS ME CBT

Resnet50 93% 97.75% 90.75% 97.75% 88.75% 91.75% 97.25%



Extension vers les pucerons
Aphids



Conclusion
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Multispectral, NIR-SWIR, Fluorescence. 

• Working under controlled or field conditions 
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(preprocessing, deep learning, ML-based data mining on 
processed images) 

• Applied first on a representative set of biological use-cases 
already funded on phenotypic hubs (pragmatism+link with 
ontology in MCP2) 

• Create a community of knowledge via training 
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Formation

• Cours, TP sur chaîne youtube 
• GT deep learning (tous les 2 mois) 
• 1 training (tous les 6 mois) 

• Utilisateurs autonomes (Montpellier, Toulouse, 
Dijon, …) 

• Collaboration à travers le réseau  (Thèse Toulouse, 
Angers, Colmar)
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Merci pour votre attention 
5 avril, Paris 
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