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Introduction

L’agriculture fait aujourd’hui face à des défis de taille. La demande alimentaire est en
constante augmentation étant donné la croissance démographique soutenue à l’œuvre
depuis 1950 [14]. À ceci s’ajoute la crise environnementale dont l’agriculture est en partie
responsable et qui risque d’impacter sa capacité de production dans un futur proche [61].
Limiter ses impacts négatifs tout en assurant des rendements de production permettant
d’assurer la sécurité alimentaire mondiale est donc une nécessité.

L’agriculture de précision est l’un des outils participant à la transition vers une
agriculture plus résiliente et moins polluante. Celle-ci vise à développer des méthodes
de traitement agricole agissant à une granularité spatiale et temporelle plus fine que les
méthodes traditionnellement utilisées en agriculture intensive. La décision de l’action est
guidée par une analyse plus approfondie des cultures et des besoins [141, 108, 145]. Ces
méthodes permettent une action plus localisée et déclenchée au moment le plus opportun
afin de minimiser l’impact environnemental des outils et produits employés [42, 71, 46].
L’agriculture de précision s’appuie donc sur un mode de travail plus raisonné et plus
spécifique que les méthodes intensives traitant les cultures de manière homogène. Par
exemple, l’agriculture de précision s’oppose au traitement chimique d’une culture dans sa
totalité. Elle favorisera un traitement local des zones fortement infestées, ou préconisera
une irrigation focalisée sur les plantes en état de stress hydrique plutôt que sur l’ensemble
de la parcelle.

L’agriculture de précision requiert des moyens d’analyse afin de détecter les besoins,
et des moyens d’action pour traiter les zones concernées. Ils peuvent tout à fait être
fournis par l’humain au travers de son expertise agricole et de son travail, éventuellement
assisté d’outils. Néanmoins, le numérique et les évolutions récentes des matériels de calcul
constituent une opportunité d’automatisation des tâches d’agriculture de précision [101].
Plus spécifiquement, les avancées réalisées dans le domaine de la vision par ordinateur1

accélèrent la robotisation de nombreuses tâches dans le domaine agricole. L’apprentissage
profond, un sous-domaine de l’intelligence artificielle qui exploite l’apprentissage automa-
tique via les réseaux de neurones, regroupe des méthodes algorithmiques démontrant un
fort potentiel en vision par ordinateur [6, 74] qui commencent à être exploitées pour l’agri-
culture de précision. Ainsi, de nombreux domaines font l’objet de travaux de recherche et

1Les algorithmes en charge de l’analyse et de l’interprétation de l’environnement par la machine.
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de développement dans cette direction comme l’estimation du rendement [10], la détection
de maladie [139] ou encore le désherbage de précision [94].

Ce manuscrit explore l’utilisation d’algorithmes de vision par ordinateur et d’apprentis-
sage profond pour des applications en désherbage de précision et en surveillance de l’état
des cultures. Il s’inscrit dans le cadre du projet BIPBIP qui vise à concevoir un bloc-outil
de désherbage mécanique de précision susceptible d’être embarqué sur un porteur agricole
ou un robot autonome. Ce bloc-outil capte des données par le biais d’une caméra couleur
et procède au désherbage des cultures via des outils de binage mécanique. Il nécessite des
algorithmes d’analyse d’images permettant d’obtenir des informations très localisées sur
les cultures à traiter afin d’opérer au plus proche de celles-ci. Ce travail propose plusieurs
approches de vision par ordinateur et d’apprentissage profond permettant d’une part de
détecter et de caractériser des plantes dans des images et d’autre part de suivre certaines
parties des plantes dans des séquences d’images.

Le premier chapitre présente le projet BIPBIP dans lequel le travail proposé s’inscrit.
Celui-ci dresse ensuite un état de l’art sur les méthodes de vision par ordinateur et
d’apprentissage profond employées en agriculture de précision. Finalement, les motivations
du travail présenté et les contributions proposées sont détaillées.

Le deuxième chapitre détaille les contributions algorithmiques proposées. Il étudie
deux méthodes d’apprentissage profond pour localiser les organes de plantes et estimer le
nombre de feuilles : la première est basée sur un détecteur d’objets et la seconde sur une
architecture spécifique à la détection de structure de plantes. Ce chapitre présente ensuite
une méthode d’agrégation de points d’intérêt pour réaliser du suivi de plantes dans des
séquences d’images.

Le troisième chapitre détaille les expérimentations menées sur les hyperparamètres
des algorithmes afin de déduire leur valeur optimales. Ce chapitre analyse et compare les
performances des algorithmes.

10



Chapitre 1

Méthodes de vision par ordinateur et
apprentissage profond pour l’agriculture
de précision : contexte et motivations
pour le désherbage de précision

Sommaire
1.1 Cadre applicatif du désherbage de précision : projet BIPBIP

et Challenge ROSE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

1.2 Méthodes de vision par ordinateur et d’apprentissage profond
pour l’agriculture de précision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.3 Motivations et contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

Le travail présenté dans ce mémoire explore l’utilisation d’algorithmes de vision par
ordinateur et d’apprentissage profond pour des applications en désherbage de précision
et en surveillance de l’état des cultures en plein champ. Il s’appuie sur un prototype de
bloc-outil de désherbage mécanique de précision nommé BIPBIP. La section 1.1 présente
le projet BIPBIP et les implications sur les besoins des algorithmes développés.

La section 1.2 détaille ensuite un état de l’art sur les méthodes de vision par ordinateur
employées en agriculture numérique. Notamment, deux ensembles de méthodes d’intelli-
gence artificielle utilisées pour la classification, la détection et la segmentation de données
sont présentés : les méthodes d’apprentissage automatique et les méthodes d’apprentissage
profond. L’utilisation de ces méthodes dans des applications de robotique agricole telles
que le désherbage de précision et la détection de maladies est également documentée.

Enfin, la section 1.3 présente les motivations du travail de ce mémoire puis introduit
les contributions réalisées.
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Figure 1.1 : Illustration du troisième prototype du bloc-outil BIPBIP embarqué sous un
porteur électrique E-Tract conçu par ELATEC.

1.1 Cadre applicatif du désherbage de précision : projet

BIPBIP et Challenge ROSE

Le projet BIPBIP1 (Bloc-outil et Imagerie de Précision pour le Binage Intra-rang Précoce)
est un projet de développement d’une solution innovante de désherbage de précision de
l’intra-rang en cultures maraichères et grandes cultures à un stade précoce. Cette solution
repose sur un bloc-outil de binage équipé d’un système de vision et d’un système décisionnel
contrôlant un dispositif de binage entièrement mécanique. Ce bloc-outil est destiné à être
embarqué sur un porteur robotisé ou non et est conçu pour être aussi indépendant que
possible. Le troisième prototype est illustré dans la figure 1.1. Il est embarqué sous le
porteur électrique E-Tract conçu par ELATEC.

Le projet de recherche BIPBIP est financé par l’Agence Nationale de la Recherche
(ANR) au travers du dispositif Challenge ROSE2 (Robotique et Capteurs au Service
d’Ecophyto) qui a pour objectif d’encourager le développement de solutions de désherbage
intra-rang utilisant peu ou pas d’herbicides. Quatre projets, dont BIPBIP, sont mis en
compétition au travers de ce challenge. Les solutions développées sont évaluées par le
Laboratoire National de Métrologie et d’Essais (LNE) et l’Institut National de Recherche
pour l’Agriculture, l’Alimentation et l’Environnement (INRAE) regroupés au sein du
consortium Operose chargé de l’organisation des campagnes d’évaluation menées plusieurs
fois par an.

Le bloc-outil est développé en partenariat avec plusieurs acteurs. L’entreprise ELATEC
participe à la conception et à la fabrication du bloc-outil et du porteur électrique. Le LaBRI
(Laboratoire Bordelais de Recherche en Informatique) est chargé de la robotisation et de

1http://challenge-rose.fr/projet/bipbip/
2http://challenge-rose.fr
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dbetween

dwithin

Figure 1.2 : Schéma de l’espacement entre les cultures. La flèche indique le sens d’avan-
cement du bloc-outil, dwidthin est la distance entre deux plants successifs (points verts) et
dbetween est la largeur entre deux rangs de culture.

l’intégration des algorithmes de vision dans le système décisionnel du bloc-outil. L’équipe
MOTIVE du laboratoire IMS (Intégration du Matériau au Système) conçoit le système
et les algorithmes de vision intégrés au bloc-outil. Enfin, le CTIFL (Centre Technique
Interprofessionnel des Fruits et Légumes) et les Fermes Larrère fournissent les parcelles
expérimentales et l’expertise agronomique nécessaires à l’acquisition et l’annotation de
données et aux tests des algorithmes et du système mécanique de désherbage. Les travaux
de thèse soutenus dans ce mémoire vise à développer des algorithmes de discrimination de
culture et d’adventices3 destinés à être intégrés dans le bloc-outil de désherbage mécanique
BIPBIP et prend donc part aux efforts de développements logiciels portés par l’équipe
MOTIVE de l’IMS.

Le bloc-outil est conçu pour biner une seule ligne de culture, mais plusieurs modules
bloc-outils peuvent être embarqués en parallèle sur le porteur afin de biner plusieurs lignes
à la fois. Les cultures visées sont dans un premier temps le maïs et le haricot puisque ce
sont celles évaluées par Operose. Néanmoins, des tests ont été réalisés sur le poireau et
à terme l’oignon et la carotte sont envisagés. La période de désherbage visée se situe au
stade précoce de développement des cultures, c’est-à-dire entre deux et cinq semaines après
le semis ou le repiquage. Cette période est la plus critique pour le bon développement des
plantes car la compétition avec les adventices y est forte, rendant indispensable une ou
plusieurs actions de désherbage, non seulement entre les rangs de cultures mais aussi sur
le rang lui-même, entre les plants de culture. L’espacement entre les lignes de culture et
les plantes sur le rang est illustré dans la figure 1.2. La largeur moyenne de l’inter-rang
dbetween (distance entre les lignes de cultures) se situe entre 75 cm et 80 cm pour le mais

3Mauvaises herbes.
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Figure 1.3 : Coupe schématique sagittale du module BIPBIP. L’outil de binage mécanique
de l’intra-rang est représenté par la tige à gauche, le système décisionnel en jaune, les
deux panneaux LED et la caméra en noir à l’intérieur de la chambre de vision (en gris)
qui permet d’isoler le système de vision des conditions lumineuses changeantes. h est la
hauteur du module de vision par rapport au sol.

et entre 15 cm et 37 cm pour le haricot. La distance moyenne intra-rang dwithin (distance
entre les cultures dans un même rang) est de 15 cm pour le mais et entre 3 cm et 8 cm
pour le haricot. De par sa conception décrite plus loin, le bloc-outil est capable de biner
tous types d’adventices dans l’inter-rang et l’intra-rang.

Le bloc-outil est conçu autour de trois composants illustrés par la figure 1.3 :

• Un système de vision chargé d’acquérir des images des cultures. Il est composé d’une
caméra RGB industrielle Basler acA2500-gc de 3 millions de pixels équipée d’un
objectif Basler C125-0418-5M F1.8 f 4 mm. Une chambre de vision (en gris sur la
figure 1.3) isole la caméra de la lumière extérieure et deux panneaux LED de 20 W
fournissent une illumination contrôlée et homogène afin que les conditions lumineuses
soient les plus constantes possibles. La caméra est disposée face au sol (l’axe optique
est perpendiculaire au plan du sol) et sa hauteur h (distance du capteur optique
au sol) est fixe. Sur le dernier prototype, la hauteur h est de 45 cm. La fréquence
d’acquisition est fixée à 10 images par seconde. La figure 1.4 illustre deux images
acquises sur le haricot (à gauche) et sur le maïs (à droite) par le système de vision.

• Un système de calcul embarqué chargé de traiter les données en temps réel. Il
est constitué d’un ordinateur NVIDIA Jetson Xavier spécialisé pour l’exécution
d’algorithmes de vision par ordinateur et d’apprentissage profond. Il a une puissance
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(a) Haricot (b) Maïs

Figure 1.4 : Illustration d’images acquises par le système de vision de BIPBIP sur une
culture de haricot (à gauche) et de maïs (à droite). L’outil de binage composé de deux
socs est visible à gauche des images et la jupe de protection de la chambre de vision est
visible en haut et en bas des images.

maximale de 30 W.

• L’outil de binage est composé d’actionneurs mécaniques et d’un ou plusieurs outils
de travail du sol. La dernière version du prototype en date utilise deux socs latéraux
qui s’ouvrent et se referment afin d’éviter les cultures et de détruire les adventices.
Le prototype précédent utilisait également un doigt mécanique grattant le sol et
capable de se déporter sur le côté de la ligne de culture pour éviter de détruire les
plantes d’intérêt. Le fonctionnement de cet outil n’est pas étudié plus en détail dans
ce manuscrit, seuls ses prérequis de fonctionnement sont nécessaires et conditionnent
la conception des algorithmes de discrimination de plantes et d’adventices. Plus
spécifiquement, l’outil de binage requiert la position précise du point d’entrée de la
tige de la plante dans le sol afin d’éviter de la déraciner.

Il n’y a pas de système de positionnement absolu (GPS, RTK) ni de système de position-
nement relatif (centrale inertielle) intégrés dans le bloc-outil BIPBIP afin de diminuer le
coût et de rendre l’outil plus autonome (il ne dépend pas de la bonne réception du signal
GPS notamment).

Outre l’intérêt agronomique d’un binage superficiel, l’avantage de ce fonctionnement
est qu’il n’y a pas besoin de détecter, de classifier ou de localiser les adventices, seules
les positions des cultures, ou plus précisément, les positions des points d’entrée de leurs
tiges dans le sol, sont nécessaires. Cela réduit d’autant le temps d’annotation et permet
au système de ne pas être spécifique à un nombre de types d’adventice prédéfini.

Certaines spécificités du système BIPBIP ont orienté les choix algorithmiques présentés
dans ce travail, notamment la nature des images collectées (image en champ rapproché,
vue de dessus, luminosité contrôlée, etc.) et les contraintes de déplacement et d’orientation
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de la caméra (mouvement linéaire, plan de la caméra parallèle au sol, etc.). La nature de
ces choix et les hypothèses réalisées sont détaillées dans la section 2.1.

1.2 Méthodes de vision par ordinateur et d’apprentis-

sage profond pour l’agriculture de précision

La vision par ordinateur est un levier permettant d’automatiser certaines tâches d’agricul-
ture de précision, notamment de désherbage de précision. C’est un composant essentiel
des applications en robotique agricole et en proxidétection (détection sans contact mais
réalisée au plus près des cultures) [120].

La vision par ordinateur est une brique algorithmique qui s’intègre soit dans un système
d’aide à la décision ou d’expertise, soit dans une plateforme robotique. Cette intégration
est résumée dans la figure 1.5. Les algorithmes de vision par ordinateur s’appuient sur des
données issues de capteurs (en bleu dans la figure 1.5), par exemple des images en couleur,
des images de profondeur ou des données GPS. Ces données sont ensuite analysées par
les algorithmes de vision par ordinateur (en vert sur la figure 1.5) afin d’en créer une
représentation plus abstraite et de plus haut niveau. Cette information peut ensuite être
exploitée de deux manières :

• L’information est directement présentée à un opérateur humain afin de l’assister
pour une expertise ou une décision. Cela peut être un indicateur d’infestation d’une
culture par une maladie, par exemple. L’information peut aussi être archivée pour
une future utilisation.

• L’information est exploitée par d’autres algorithmes afin de commander un système
automatisé (en jaune sur la figure 1.5). Par exemple, l’information peut servir à
contrôler un système d’irrigation parcimonieuse ou de pulvérisation de précision.

Dans le cas de BIPBIP le capteur est une caméra couleur et les actionneurs sont des
moteurs et des outils de désherbage de précision de l’intra-rang.

Le travail proposé dans ce manuscrit se focalise sur des méthodes dites "d’apprentissage
automatique" (Machine Learning (ML)). Ces méthodes visent à automatiser l’apprentissage
et la réalisation d’une tâche par une machine (un ordinateur). Dans le cadre de la vision
par ordinateur, une liste des tâches les plus courantes est la suivante :

• La classification attribue une donnée à une catégorie. Par exemple, la classification
d’une image de vigne comme malade ou non malade.

• La régression assigne une ou plusieurs valeur(s) numérique(s) à une donnée. Par
exemple, un indice de développement d’une culture basé sur une échelle de stades
phénologiques ou le besoin en irrigation d’une culture.
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Figure 1.5 : Schéma synthétique des principaux composants d’une application de la
vision par ordinateur et du numérique pour l’agriculture de précision. L’automatisation des
tâches repose sur l’extraction de données issues de capteurs (en bleu), traités et analysés
par des algorithmes (en vert) et permettant de commander un automate (en jaune) ou
d’assister un opérateur humain.

• La détection correspond à la localisation de plusieurs objets dans la donnée. Par
exemple, les boîtes englobantes de baies sur un arbre ou les boîtes englobantes de
plantes dans un rang de culture.

• La segmentation est une classification plus fine. Les algorithmes de segmentation
donnent une information de classification par zone ou par pixel. Par exemple, la
discrimination entre les cultures et les adventices au niveau du pixel rentre dans
cette catégorie.

Les méthodes d’apprentissage automatique sont généralement classée comme un sous-
domaine des méthodes d’intelligence artificielle (Artificial Intelligence (IA)) [79, 19] mais
cette affirmation fait débat dans la communauté, certains classant l’IA comme un domaine
orthogonal au ML4 [12, 7, 99]. Un ensemble de méthodes dites "d’apprentissage profond"
(Deep Learning (DL)), basée sur des réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural
Networks (ANN)) et étant comprises dans le domaine des approches d’apprentissage auto-
matique vont plus particulièrement nous intéresser. La figure 1.6 schématise la hiérarchie
de ces différents domaines la plus couramment admise dans la littérature.

Afin de présenter les avantages et inconvénients des méthodes d’apprentissage profond
et de les comparer plus simplement aux autres méthodes d’apprentissage automatique,
deux ensembles d’approches de ML sont identifiées et décrites dans les sections suivantes :

• Les approches que nous qualifierons "classiques" d’apprentissage automatique. Cette
catégorie regroupe notamment des méthodes d’extraction de descripteurs et des
algorithmes décisionnels. Ces approches et leur emploi en agriculture de précision
sont détaillés dans la sous-section 1.2.2.

• Les méthodes d’apprentissage profond. Bien que faisant partie des méthodes d’ap-
prentissage automatique, celles-ci sont regroupées à part afin de mieux distinguer

4Le degré d’intelligence artificielle est difficile à caractériser, certains considèrent qu’un algorithme de
ML n’est pas forcément "intelligent".
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Figure 1.6 : Schéma synthétique de la hiérarchie entre les principaux des domaines de
l’intelligence artificielle.

leurs particularités. Ces méthodes et leurs applications en agriculture de précision
sont détaillées dans la section 1.2.3. En raison du lien de parenté avec les méthodes
d’apprentissage automatique, certains aspects sont couverts dans la sous-section
1.2.2.

Additionnellement, la sous-section 1.2.1 détaille les principaux capteurs de données employés
pour générer les données utiles aux méthodes d’apprentissage automatique.

1.2.1 Capteurs de données

Une grande variété de capteurs est employée dans les systèmes de vision par ordinateur
utilisés en robotique agricole, notamment pour des applications en désherbage de précision.
Cette section présente rapidement les capteurs plus utilisés ainsi que leurs applications
respectives.

Les caméras couleur (caméras RGB) sont les capteurs les plus employés car ils sont
bons marchés et bénéficient d’une large bibliothèque d’algorithmes de vision par ordinateur
existants. Ils peuvent être utilisés pour classifier des espèces de plante [34], segmenter
des adventices [9], discriminer des plantes d’intérêt et des adventices [40] ou encore pour
détecter des rangs de cultures [100].

Les caméras en proche infrarouge (caméras RGB-NIR) sont également régulièrement
employées. Celles-ci sont capables de capter des données sur une longueur d’onde située
dans le domaine du proche infrarouge (Near Infrared (NIR)) en plus des trois canaux rouge-
vert-bleu usuels d’une caméra couleur. Les végétaux reflètent bien ces longueurs d’onde
et certains travaux tentent d’exploiter ce phénomène pour améliorer les performances
de classification ou de détection de plantes. Ainsi, les caméras RGB-NIR sont utilisées
dans certains travaux pour détecter les lignes de cultures afin de réaliser du désherbage
autonome [26] ou pour discriminer les plantes d’intérêt des adventices [53].
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Plus rarement, des imageurs employant davantage de longueurs d’onde sont déployés.
C’est le cas des caméras multispectrales (nombre de longueurs d’onde généralement inférieur
à dix) et des caméras hyperspectrales (entre une centaine et un millier de longueurs
d’onde). Ces capteurs sont globalement plus onéreux que les caméras RGB et RGB-NIR et
comportent des difficultés techniques rendant leur utilisation plus complexe [49] (caméras
plus imposantes, temps de prise de vue long, non-alignement spatial des longueurs d’onde,
données gourmandes en mémoire). Néanmoins, ces capteurs fournissent une information
spectrale plus riche que les caméras couleur, ce qui peut permettre de mieux détecter
certains végétaux. Certains travaux emploient par exemple un imageur hyperspectral afin
de détecter les adventices pour une application en robotique agricole [134].

Un dernier groupe de capteurs est parfois employé, souvent en parallèle avec d’autres
capteurs comme les caméras RGB : les capteurs de distance. On y retrouve les LiDAR
(capteurs lumineux de distance), la vision stéréoscopique (impliquant deux caméras RGB
pour calculer la profondeur de la scène) et parfois les Sonars (capteurs sonores de distance).
Ceux-ci permettent une analyse en trois dimensions plus poussée de la scène observée
qui fournit une information supplémentaire pour les tâches de détection et de guidage
robotique. Par exemple, un Sonar peut être monté à côté d’une caméra RGB-NIR afin de
connaître l’altitude de la caméra pour tracker les cultures et guider un robot de désherbage
de précision [136]. Des LiDAR peuvent être employés pour modéliser la scène observée
et ainsi assister la navigation automatique d’un robot réalisant des tâches d’agriculture
de précision [25]. La profondeur de la scène peut aussi être directement déduite d’un flux
vidéo grâce à des algorithmes de reconstruction en trois dimensions et cette information
peut être employée pour assister la détection et le phénotypage de plantes [140].

D’autres capteurs indirectement liés à la vision peuvent être employés pour améliorer
les performances des autres capteurs : les systèmes de positionnement comme le GNSS
(Global Navigation Satellite System), la cinématique temps réel (RTK) et les centrales
inertielles (IMU).

Dans la pratique, les caméras RGB sont préférées aux caméras multispectrales et
hyperspectrales du fait de leur coût limité, de leur versatilité et de leur simplicité d’emploi.
Les capteurs de distance sont souvent intégrés mais servent principalement au guidage et à
la navigation de robots. Pour ces raisons le bloc-outil BIPBIP intègre une unique caméra
RGB pour la localisation de plantes d’intérêts et d’organes de plantes5. Les méthodes de
vision par ordinateur évoquées dans les deux sections suivantes sont principalement axées
sur les algorithmes de traitement d’images en couleur.

5Un LiDAR est présent mais n’est utilisé que pour la décision d’action mécanique.
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Figure 1.7 : Représentation schématique d’un algorithme d’apprentissage automatique
supervisé. Un expert humain choisit le générateur de descripteur le plus pertinent basé
sur ses connaissances spécifiques du domaine d’application. L’algorithme décisionnel est
entraîné automatiquement via les données d’apprentissage.

1.2.2 Méthodes classiques d’apprentissage automatique pour la

vision par ordinateur et applications en agriculture de pré-

cision

Les algorithmes d’apprentissage automatique sont basés sur des méthodes visant à automa-
tiser l’apprentissage d’une tâche par la machine, par exemple la classification d’images et la
détection d’objets dans des vidéos. L’ensemble des méthodes d’apprentissage automatique
peut à nouveau être divisé en plusieurs branches selon la quantité et la qualité des données
requises pour l’apprentissage :

• Les approches supervisées qui nécessitent des données d’apprentissage annotées, i.e
un annotateur humain doit fournir des exemples de résultats attendus pour que
l’algorithme apprenne la tâche demandée.

• Les approches non supervisées pour lesquelles l’algorithme apprend seul la structure
sous-jacente des données sans annotation.

• Les approches semi-supervisées (Self-Supervised) qui sont un mélange des deux
approches précédentes.

Les méthodes de vision par ordinateur les plus courantes et qui sont décrites dans la suite
utilisent principalement l’approche supervisée. L’apprentissage profond décrit plus loin
se distingue des méthodes d’apprentissage automatique "classiques" par une intervention
humaine moindre : l’apprentissage est entièrement automatique. La suite de la section se
focalise sur les méthodes d’apprentissage automatique classiques mais les remarques sont
également valables pour les approches profondes dans une certaine mesure.
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Les algorithmes de ML supervisés sont composés de deux briques algorithmiques mises
en série : (i) un algorithme de génération de descripteurs (features dans la littérature
anglophone) qui extrait des indicateurs pertinents pour décrire le problème et analyser la
donnée, par exemple pour une image cela peut correspondre à des textures, des formes ou
des indices colorimétriques qui sont propres aux objets que l’on voudrait détecter dans
ces images, et (ii) un algorithme décisionnel qui analyse les descripteurs afin de générer
une proposition, i.e. une information de haut niveau qui répond à la tâche demandée,
par exemple une liste de détections d’objets dans une image. La figure 1.7 illustre le
fonctionnement de l’apprentissage : la donnée est d’abord analysée pour générer des
descripteurs puis ceux-ci sont traitées afin d’en déduire la prédiction. Un expert humain
sélectionne le générateur de descripteurs qu’il juge le plus pertinent vis-à-vis de ses
connaissances spécifiques du domaine d’application. L’algorithme décisionnel est ensuite
entraîné automatiquement via une métrique évaluant la performance de la prédiction sur
les données d’entraînement (données et annotations).

Voici un exemple pour une application en classification d’espèces d’arbres basée sur
des images de feuilles. Les connaissances spécifiques de l’expert du domaine lui permettent
de constater que chaque essence d’arbre à classifier a une forme de feuille différente des
autres espèces. L’expert décide donc d’utiliser des méthodes d’extraction de descripteurs
spécifiques à la forme des feuilles. Il sélectionne ensuite un algorithme décisionnel de
classification (éventuellement capable d’être appris automatiquement) afin de catégoriser
l’espèce des arbres.

Les deux sections suivantes détaillent ces deux briques : l’extraction de descripteurs et
les algorithmes de prise de décision.

1.2.2.1 Méthodes d’extraction manuelle de descripteurs

Les méthodes d’extraction de descripteurs se réfèrent à un ensemble de techniques d’analyse
géométrique, fréquentielle et statistique du signal et de l’image permettant de construire
une représentation de plus haut niveau d’abstraction des données brutes. Elles permettent
de décrire la donnée plus finement ou de mettre en avant certains aspects ayant un intérêt
particulier pour la décision [120]. Ces méthodes d’extraction de descripteurs sont basées sur
l’ingénierie des descripteurs (feature engineering), c’est-à-dire la recherche empirique des
meilleurs algorithmes d’extraction de descripteurs, basée sur l’intuition, l’observation des
données et les connaissances spécifiques du domaine d’application. Par exemple, concevoir
un filtre de convolution basé sur la présence d’une texture récurrente dans une image ou
opérer une transformation colorimétrique qui favorise une teinte caractéristique de l’objet
à détecter.

Les algorithmes d’extraction manuelle de descripteurs sont basés sur les outils d’analyse
statistique et fréquentielle du signal et de l’image. Cela inclut, de manière non exhaustive,
les algorithmes de détection de contours (Sobel, Prewitt, Canny, Laplacien, etc.), les
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détecteurs de points d’intérêt (filtre de Harris [51], SIFT [95], transformée de Hough
linéaire ou circulaire [52]), la caractérisation de texture (transformée en Ondelettes [29],
transformée de Fourier et le Tenseur Local de Structure [72]) et les méthodes de traitement
d’image classiques telles que les opérateurs morphologiques, les opérations colorimétriques
(changement d’espace de couleur, Excess Green Index (EGI) [135], Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI) [23], et autres indices de végétation).

Un avantage de ces méthodes-là est qu’elles ne nécessitent pas d’apprentissage sur
une base de données au préalable : elles peuvent être employées directement, moyennant
quelques ajustements d’hyper-paramètres. En revanche, elles souffrent d’une faible capacité
de généralisation (elles donnent de mauvais résultats sur un jeu de données qui s’éloigne
des conditions observées initialement, phénomène plus connu sous le nom de domain shift
dans la littérature) et sont souvent complexes à développer [68]. Par exemple l’EGI n’est
pas robuste aux changements de couleur et échoue sur de la végétation qui n’est pas
majoritairement verte, les détecteurs de contours fonctionnent mal sur les objets peu
texturés ou aux contours mal définis. Le choix des descripteurs est donc dépendant du
type de données auxquelles on s’intéresse et est laissé à la discrétion du praticien ou plutôt
de l’expert en charge du développement de l’algorithme de vision par ordinateur.

La détection d’adventices et de maladie ainsi que le désherbage de précision font
partie des applications qui utilisent ces techniques d’extraction de descripteurs. Par
exemple, le NDVI et la transformée de Hough linéaire peuvent être appliqués à des images
hyperspectrales afin d’obtenir un descripteur de végétation pouvant ensuite être utilisé
pour discriminer les rangs de culture entre eux [134]. Les lignes de cultures peuvent aussi
être détectée sur des images en couleur par le biais de l’EGI [100]. Une autre application
possible est la discrimination des plantes et des adventices basée sur la transformée en
ondelettes et l’EGI [15]. Celle-ci peut aussi être réalisée avec l’indicateur NDVI appliqués
à des images en proche infrarouge [54]. Finalement, d’autres travaux en détection de
maladies de la vigne emploient le tenseur de structure [1] afin de détecter le mildiou.

1.2.2.2 Algorithmes décisionnels

Les algorithmes décisionnels désignent les algorithmes qui opèrent sur un ensemble de
descripteurs pour en tirer une information de haut niveau. En vision par ordinateur, cette
information de haut niveau correspond souvent à une classification, une segmentation, une
détection d’objets ou encore une régression (un niveau d’infestation par exemple ou un
concept plus complexe comme des lignes de cultures).

On retrouve dans cette catégorie des approches paramétriques comme l’analyse dis-
criminante linéaire (Linear Discriminant Analysis (LDA)) [63] ou plus généralement la
classification Bayésienne ainsi que des approches non paramétriques telles que la classi-
fication des K plus proches voisins (K-Nearest Neighbors (KNN)) [38], les Machines à
Vecteurs de Support (SVM) [129] utilisées pour la classification et la régression, et les
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arbres de décision ou forêts aléatoires (Random Forest) [18] utilisés pour la classification.
On retrouve aussi dans cette catégorie les réseaux de neurones artificiels (ANN) [96] peu
profonds (avec peu de neurones et de couches cachées). Ces méthodes sont principalement
supervisées, elles ne requièrent pas ou peu d’apprentissage et sont souvent rapides à mettre
en œuvre. Elles sont en revanche peu robustes car elles nécessitent la définition manuelle
d’hyperparamètres qui dépendent de l’application visée. Par exemple, le KNN requiert le
choix d’une valeur du nombre de voisins K votant pour la décision finale et les forêts aléa-
toires nécessitent de fixer des paramètres comme le nombre d’arbres de décision. Le SVM
est, par certains aspects, similaire à un réseau de neurones [27] mais dans la pratique il est
souvent jugé moins performant lorsque la base de données d’entraînement est conséquente
et la dimension des données élevée [27, 35]. La plupart de ces algorithmes, notamment le
SVM et LDA, sont sensibles au fléau de la dimension (Curse of Dimensionality dans la
littérature) [35] et il est difficile de trouver des règles de décision robustes.

En robotique agricole et agriculture numérique, ces méthodes sont largement utilisées
pour segmenter et classifier la végétation ou les maladies. Ainsi, la discrimination entre
les pixels de plantes d’intérêt et ceux d’adventices dans des images RGB est souvent
réalisée avec le LDA ou le SVM [134]. Les forêts aléatoires peuvent aussi être utilisées pour
segmenter les plantes et ainsi les discriminer des adventices [53]. L’estimation de la position
des lignes de culture est quant à elle souvent réalisée par une régression linéaire via les
moindres carrés appliquée à un masque de la végétation obtenu par seuillage d’Otsu [104]
d’un indicateur colorimétrique calculée sur des images RGB ou NIR [100]. Finalement, la
classification de parties de plantes comme les organes de la vigne est parfois réalisée via
une classification Bayésienne [2].

La section suivante illustre les particularités de l’apprentissage profond par rapport
aux méthodes d’apprentissage automatique plus traditionnelles précédemment présentées
et détaille les usages en agriculture de précision.

1.2.3 Méthodes d’apprentissage profond pour la vision par ordi-

nateur et applications en agriculture de précision

L’apprentissage profond est une branche de l’apprentissage automatique décrit plus haut.
Les considérations sur la composition des algorithmes qui en font partie (la génération
de descripteurs et les algorithmes décisionnels) et sur les différentes approches possibles
(approches supervisées et non supervisées) sont aussi valables ici. Les algorithmes d’ap-
prentissage profond sont basés sur les réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural
Networks (ANN)) qui sont chargés d’apprendre automatiquement les deux briques du ML :
la génération de descripteurs et la prise de décision. Les principales différences avec le ML
sont que les algorithmes de DL ont un besoin plus faible en intervention humaine et qu’ils
sont basés sur des réseaux de neurones dits "profonds" (Deep Neural Networks (DNN)),
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c’est-à-dire avec un nombre de neurones élevé.

1.2.3.1 Principes de fonctionnement des algorithmes d’apprentissage profond

Cette sous-section résume de manière synthétique le fonctionnement des réseaux de
neurones artificiels profonds. Un état de l’art plus détaillé et développant la théorie des
réseaux de neurones artificiels (ANN) est présenté dans l’annexe A.

D’un point de vue formel, un réseau de neurones artificiel désigne une fonction para-
métrique différentiable opérant sur un ensemble Rn, n ∈ N et produisant des valeurs dans
un ensemble Rm, m ∈ N :

y = Fθ(x), x ∈ Rn, y ∈ Rm. (1.1)

Il est théoriquement possible de faire "apprendre" n’importe quelle fonction F de Rn vers
Rm au réseau de neurones, c’est-à-dire de régler les paramètres θ du réseau de manière
à approcher la fonction F [58]. Ce réglage des paramètres θ du réseau peut être réalisé
efficacement par un algorithme de descente de gradient [16] basé sur les méthodes de rétro-
propagation [3]. Pour fonctionner, ces méthodes requièrent (dans le cas d’un apprentissage
supervisé) des échantillons x̂ ∈ Rn×k, k ∈ N ainsi que des exemples de résultat attendus
ŷ ∈ Rm×k, k ∈ N. Autrement dit, en ne disposant que d’observations partielles de la
fonction inconnue F , on peut faire apprendre à un réseau une approximation Fθ de F .

D’un point de vue applicatif, la fonction F peut modéliser une tâche potentiellement
complexe comme de la détection d’objets dans des images. Dans ce cas, la donnée d’entrée
x ∈ RH×W×C serait une image couleur de taille H ×W et la donnée de sortie y ∈ RK×4

serait un ensemble de K boîtes englobantes ayant chacune 4 coordonnées spatiales exprimées
dans le système de coordonnées de l’image.

Les réseaux de neurones convolutifs font partie d’un sous-ensemble des réseaux de
neurones artificiels spécialisés dans le traitement de données comportant des cohérences
locales (spatiale ou temporelle) telles que les images. Ils sont basés sur le partage des
poids synaptiques (les paramètres des neurones) permettant d’implémenter efficacement
certaines opérations du réseau de neurones sous la forme de convolutions. L’optimisation
apportée par cette méthode permet de réduire radicalement le temps d’entraînement du
réseau et d’augmenter sa performance [6].

D’un point de vue architectural, les réseaux convolutifs sont généralement organisés
par couches successives. Chaque couche est constituée de filtres de convolution appris par
le réseau, de non-linéarités et éventuellement d’opérateurs de normalisation permettant
de stabiliser l’entraînement [62]. Les couches sont souvent interprétées comme étant des
opérateurs transformant une donnée d’entrée en une donnée de sortie comportant une
information de plus haut niveau, plus abstraite. Dans le même temps, chaque couche réduit
la "définition" (spatiale ou temporelle) de la donnée d’entrée. Cette réduction poursuit
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Figure 1.8 : Représentation schématique d’un algorithme d’apprentissage profond su-
pervisé. Le réseau de neurones apprend automatiquement la tâche via la supervision
par la fonction de coût qui évalue la qualité de la prédiction. Le réseau de neurones est
composé de deux parties en série, analogues au générateur de descripteurs et à l’algorithme
décisionnel : la colonne et la tête de prédiction (backbone et head dans la littérature), qui
sont appris conjointement.

deux buts : (i) diminuer la charge de calcul du réseau de neurones et (ii) augmenter le
champ de vision du réseau, i.e. permettre à la couche suivante d’analyser la donnée à une
échelle plus large afin d’améliorer la capacité d’abstraction du réseau.

Un réseau de neurones, convolutif ou non, est dit "profond" lorsqu’il fait intervenir un
nombre élevé de neurones ou de couches de neurones. La différence avec les réseaux de
neurones "classique" est donc essentiellement une différence d’échelle.

La figure 1.8 illustre le fonctionnement d’un algorithme d’apprentissage profond super-
visé. Un réseau de neurones artificiel remplace le générateur de descripteurs et l’algorithme
de prise de décision. Il est néanmoins composé de deux composants analogues qui ont
les mêmes fonctions : la colonne (backbone dans la littérature) extrait des descripteurs
et la tête (head dans la littérature) prend la décision. Contrairement au ML, les deux
composants font l’objet d’un apprentissage et sont généralement appris conjointement.
L’apprentissage est supervisé par une fonction de coût qui évalue la qualité de la prédiction
du réseau de neurones en fonction des annotations de données.

L’approche supervisée est aujourd’hui dominante dans le domaine de la vision par
ordinateur bien que des méthodes moins supervisées commencent à apparaître6. Il existe
aussi des méthodes hybrides. Par exemple, l’extraction de descripteurs est réalisée avec
un algorithme d’apprentissage profond mais l’algorithme de décision est basé sur une
méthode d’apprentissage automatique plus classique [5]. Seules les approches entièrement
neuronales sont abordées dans ce manuscrit.

6Par exemple l’apprentissage par contraste [138] propose de pré-entraîner un générateur de descripteurs
de manière non supervisée permettant d’obtenir de meilleures performances lorsqu’il est ensuite entraîné
de manière supervisée sur une tâche de détection d’objets.
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Les méthodes de traitement de données par apprentissage profond sont de plus en plus
populaires depuis les premières démonstrations de leur performance supérieures faces aux
approches "classiques" [74]. Elles sont aujourd’hui massivement utilisées dans pratiquement
tous les domaines [6, 109] (médecine, prédiction météorologique, conduite autonome,
analyse de la parole, traduction automatique, etc.) et y démontrent des performances
supérieures autant en précision qu’en temps d’exécution [6, 69, 144], ce qui les rend
attractives.

Un autre facteur qui rend ces approches attractives est la meilleure capacité de généra-
lisation et d’abstraction qu’apporte l’aspect entièrement automatique de l’apprentissage
profond. Par exemple, un réseau de neurones de détection d’objets n’a pas besoin d’être
spécialisé pour des applications différentes, l’architecture du réseau peut être la même
pour une application en détection d’humains que pour une application en détection de
voitures. Seules les données fournies au réseau de neurones pour son apprentissage varient
d’une application à une autre. Les réseaux de neurones sont aussi très flexibles et peuvent
apprendre plusieurs tâches simultanément [133]. Il est tout à fait possible d’utiliser le
même réseau pour réaliser à la fois de la détection d’objets, de la segmentation et de la
classification (en utilisant une colonne partagée et plusieurs têtes) [55].

Néanmoins, les algorithmes d’apprentissage supervisés nécessitent d’énormes quantités
de données7 lors de l’entraînement, ce qui peut être chronophage et coûteux [124]. Aussi,
ces méthodes sont souvent qualifiées de boîtes noires (black boxes) : les descripteurs et les
algorithmes de décision appris étant difficilement interprétables. L’emploi de réseaux de
neurones profonds a également l’inconvénient de déporter le besoin d’expertise du domaine
de la vision par ordinateur au domaine de l’application visée. En effet, l’annotation des
données doit souvent être réalisée par un expert du domaine capable d’identifier les
éléments spécifiques (maladies, organes des plantes, espèce des plantes, etc.) dans les
données d’entraînement.

1.2.3.2 Applications de l’apprentissage profond en agriculture de précision

L’agriculture numérique a, elle aussi, pris le tournant de l’apprentissage profond [128], mais
sa croissance est plus lente et plus récente [91]. C’est notamment le cas dans le domaine du
phénotypage de plante où peu de bases de données et peu de développement d’algorithmes
de traitement d’image [128] sont disponibles. Cependant, comme dans les autres domaines,
l’apprentissage profond remplace progressivement les méthodes de traitement de données
traditionnelles et montre des performances supérieures [68]. Les méthodes d’apprentissage
profond les plus employées sont principalement des réseaux de neurones d’analyse d’images
comme les réseaux de classification d’images [122, 126], les réseaux de détection d’objets
[85, 90] et les réseaux de segmentation sémantique d’images [55, 116]. Ces réseaux font

7Il existe cependant des méthodes pour réduire le nombre de données à annoter comme la simulation
[67, 110, 123] ou l’entraînement semi-supervisé [106].
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partie de la classe des Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN), leur structure est détaillée
en annexe A.

La détection d’adventices et de plantes est aussi un des domaines de l’agriculture
de précision qui utilise le plus l’apprentissage profond mais on y trouve également le
calcul de rendements agricoles, la détection de maladies et le phénotypage [68]. Les
réseaux de neurones de classification sont par exemple employés pour discriminer entre
plusieurs dizaines de plantes d’intérêt et d’adventices dans des images RGB [34]. Parfois,
les descripteurs d’images sont extraits avec des méthodes plus traditionnelles, comme
l’EGI, et le réseau de neurones est uniquement utilisé pour classifier l’espèce des plantes
[64]. Quand la classification n’est pas suffisante et qu’il y a besoin d’une information
précise sur la localisation des plantes, certains travaux emploient des réseaux de neurones
de segmentation d’images pour discriminer les plantes [98] ou pour estimer la composition
botanique de cultures [123]. Plus rarement, les réseaux de neurones de segmentation sont
appliqués à des séquences d’images RGB, parfois avec un canal NIR, afin de segmenter
plus finement la végétation [94]. Ils requièrent cependant une annotation très chronophage
puisqu’il faut annoter tous les pixels des images. Dans le domaine du phénotypage, les
réseaux de neurones de régression et de détection d’objets sont souvent employés pour
estimer le nombre de feuilles des plantes d’intérêt, comme le maïs, dans des images en
couleur [97]. Certains travaux estiment d’autres paramètres conjointement au nombre de
feuilles tels que la surface foliaire [31]. Ces deux applications sont en revanche limitées à
une seule plante par image. Concernant la détection de maladies, certains travaux utilisent
des architectures neuronales plus récentes comme que les réseaux de l’attention [130] afin
de détecter les feuilles atteintes de maladies [139].

Les réseaux de neurones profonds montrent donc des résultats très prometteurs en
matières d’applications agricoles. Moyennant une quantité de données d’entraînement
annotées suffisante, ils permettent d’atteindre de bonnes performances dans des tâches
variées. Leur bonne capacité de généralisation est un avantage qui autorise leur emploi
dans des conditions très changeantes, sans modification de leur fonctionnement. Ainsi,
un réseau peut apprendre à détecter plusieurs types de cultures dans des conditions de
sol (sol sec, mouillé, sableux, etc.) et de contextes variables (ombres, soleil direct, image
"brûlée", etc.). De plus, ces algorithmes bénéficient aujourd’hui d’accélérations matérielles
(processeur de tenseurs (TPU), calcul flottant mixte (Mixed Precision Lerning), processeur
graphique (GPU) embarqué à basse consommation comme le NVIDIA Jetson Xavier, etc.)
permettant de les employer sur du matériel embarqué pour une application en temps réel.

Ces considérations nous on fait opter pour l’utilisation d’approches profondes dans les
méthodes de vision par ordinateur développées dans ce manuscrit pour une application
en désherbage de précision. La section suivante formalise les objectifs et contributions du
travail proposé.
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1.3 Motivations et contributions

Les sections précédentes ont montré l’intérêt que représente l’apprentissage profond pour
des applications relatives à l’agriculture de précision ainsi que les limites et enjeux de ces
méthodes. Les hautes performances et la bonne capacité de généralisation de celles-ci ainsi
que la possibilité de les employer pour un traitement en temps réel ont motivé le choix de
leur utilisation dans les méthodes proposées dans ce manuscrit.

L’objectif de ce travail est de développer des solutions d’apprentissage automatique
et de vision par ordinateur permettant de détecter des plantes d’intérêt dans des images,
de collecter certaines de leurs propriétés, comme la localisation des organes et le nombre
de feuilles, et de suivre leur position dans des séquences d’images afin d’augmenter la
précision des détections. Ceci peut profiter à des applications en désherbage de précision qui
requièrent la position précise d’organes de plantes et pour des applications en surveillance
de l’état des cultures, par exemple pour connaître le stade de développement des cultures.
Plus spécifiquement, les outils développés ciblent une application en désherbage mécanique
de précision de l’intra-rang, dont le cadre applicatif est détaillé en section 1.1.

Les contributions de ce travail concernent plusieurs maillons de la chaîne de traitements
de l’image, de l’acquisition et de l’annotation des données à la conception des systèmes de
détection et de leur évaluation. Les contributions majeures sont :

• Le choix, le paramétrage et l’évaluation d’un réseau de référence issu de l’état de l’art
des réseaux de détection d’objets pour réaliser des tâches de détection d’organes de
plantes et d’estimation du nombre de feuilles. Une méthode d’annotation spécifique
est développée et un entraînement non conventionnel du réseau est réalisé afin de
localiser des organes de plantes plutôt que des plantes entières et de classifier le
nombre de feuilles. La pertinence de cette approche est ensuite justifiée par des
expérimentations.

• La conception d’un réseau de neurones profond dédié à la détection de structure de
plantes, i.e. la détection conjointe des organes (tige, feuille) et de leur configuration
spatiale. La principale innovation réside dans la capacité de ce réseau à détecter des
structures ayant un nombre arbitraire d’organes. La performance de cette approche
est ensuite comparée à la méthode de référence.

• Une proposition d’algorithme de suivi de points d’intérêt permettant d’augmenter la
fiabilité des détections réalisées image par image en tirant parti de la redondance
temporelle de la séquence d’images. Cet algorithme permet de lier de multiples
observations de la même plante présentes dans plusieurs images successives afin
d’augmenter la robustesse de la détection.

• L’acquisition et l’annotation d’une base de données d’images et de séquences d’images
nécessaires à l’entraînement et l’évaluation des algorithmes d’apprentissage auto-
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matique. Les conditions d’acquisition et les cultures supportées s’appuient sur le
dispositif expérimental mis en place dans le projet BIPBIP, et plus généralement
dans le Challenge ROSE.

La modélisation du problème et le détail des algorithmes développés sont présentés
dans le chapitre 2, les protocoles d’évaluation, les expérimentations et l’évaluation des
algorithmes sont étayés dans le chapitre 3.4 puis les conclusions et perspectives sont tirées
dans le chapitre 3.5.
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Chapitre 2

Localisation, suivi et analyse de
structure de plantes

Sommaire
2.1 Modélisation du problème . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

2.2 Localisation d’organes et comptage du nombre de feuilles via
un réseau de neurones de détection d’objets . . . . . . . . . . 36

2.3 Approche neuronale profonde pour la détection de structure
de plantes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

2.4 Suivi de plantes dans des séquences d’images basé sur les
points d’intérêt de tige . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

2.5 Synthèse des contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

Ce chapitre détaille les contributions algorithmiques développées au cours de cette
thèse. L’objectif est d’exploiter des algorithmes de vision par ordinateur et d’apprentissage
profond pour localiser et suivre au cours du temps des organes de plantes dans des séquences
d’images en couleur. La principale application étudiée est le désherbage de précision et la
description de cultures en plein champ. Les méthodes doivent être adaptées aux contraintes
d’utilisation en temps réel du bloc-outil de désherbage mécanique BIPBIP et à son mode
de fonctionnement décrit dans la section 1.1.

Les contributions proposées s’articulent autour deux objectifs :

• D’une part, la détection de plantes et la caractérisation de plantes dans des images
individuelles. L’objectif est de collecter des informations pertinentes pour le désher-
bage de précision et le suivi des cultures, telles que la position des tiges et des feuilles
ainsi que le nombre de feuilles de chaque plante.

• D’autre part, l’amélioration de la performance de la détection en tirant parti de
la redondance d’information présente dans les séquences d’images captées par le
bloc-outil BIPBIP.
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Les approches d’apprentissage profond sont explorées pour la tâche de localisation
et de caractérisation de plantes dans les images. En effet, les capacités de généralisation
des approches d’apprentissage profond permettent de mieux gérer la forte variabilité des
conditions d’acquisition des images (type de terrain, niveau d’infestation d’adventices, etc.)
et la variabilité des cultures elles-mêmes (type de plante d’intérêt, stade de développement,
état sanitaire, etc.). Pour la tâche d’agrégation temporelle des détections, une approche
plus classique est mise en œuvre puisque, ici, une approche par apprentissage profond
requerrait une labellisation de données plus coûteuse nécessitant l’annotation de séquences
d’images entières. Une méthode simplement basée sur une modélisation du mouvement du
bloc-outil et des algorithmes de traitement d’images est choisie.

La section 2.1 pose le problème d’un point de vue formel. Elle introduit une modélisation
de la plante et des caractéristiques que l’on cherche à prédire. Elle présente également les
caractéristiques des images traitées et des séquences d’images ainsi que les concepts et
notations employés dans ce chapitre.

Afin de comparer plusieurs approches d’apprentissage profond, deux méthodes sont
proposées pour localiser et caractériser les organes de plantes dans les images :

• Un détecteur d’objets performant issu de la littérature, paramétré et entraîné de
manière judicieuse pour réaliser des tâches de détection d’organes de plantes et
d’estimation du nombre de feuilles. Cette approche est explorée dans la section 2.2.

• Une architecture neuronale originale dédiée à la détection et la caractérisation de
plantes. Cette architecture permet de prédire la position des organes de plantes et
leurs relations. Cette approche est présentée dans la section 2.3.

La section 2.4 détaille ensuite la méthode d’agrégation temporelle développée pour
suivre au cours du temps la base des tiges des plantes d’intérêt afin d’augmenter la fiabilité
de la détection. Enfin, une synthèse des méthodes produites est présentée dans la section
2.5.

2.1 Modélisation du problème

Cette section formalise les données du problème et présente les notations utilisées dans
la suite. En particulier, elle introduit les modélisations de la plante, de l’image et de la
séquence d’images sur lesquelles les méthodes proposées se fondent.

2.1.1 Modélisation de la plante

On propose de modéliser une plante comme une entité possédant un ensemble de propriétés
qui la décrivent. Le choix des propriétés qui lui sont assignées influence grandement la
manière d’annoter les images en vue d’un apprentissage automatique. Il est important de
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Figure 2.1 : Schéma d’une plante vue de dessus (à gauche) et de sa modélisation (à
droite) Dn,p, où n est l’indice de l’image et p l’indice de la plante dans l’image. Les points
de couleur identifient les points d’intérêt (organes) Pn,p de la plante, avec en rouge le point
supposé d’entrée de la tige dans le sol (potentiellement invisible à cause de masquages) et
en jaune les pointes de feuilles. Le rectangle violet symbolise la boîte englobante Bn,p de
la plante entière.

choisir une modélisation à la fois simple, permettant de réduire le travail d’annotation
et de décrire correctement la plante. Par exemple, un modèle basé sur une segmentation
(classification au niveau du pixel) requiert l’annotation de chaque pixel, ce qui est fastidieux
et chronophage. Au contraire, un modèle basé sur une boîte englobante (le rectangle le
plus petit qui contient la plante, hors rotations) ou sur les points d’intérêt est rapide à
annoter.

Les choix de modélisation réalisés s’appuient principalement sur les besoins et les
contraintes du bloc-outil BIPBIP (voir section 1.1). En particulier, le bloc-outil a besoin
de la position précise du point d’entrée des tiges de plantes dans le sol pour les éviter lors
du binage. Une contrainte est que ce point d’entrée n’est pas forcément visible car les
images sont prises à la verticale et que, dans cette configuration, il peut être masqué par
les feuilles. Afin de satisfaire le besoin de description des cultures, un autre point d’intérêt
est pris en compte : les feuilles des plantes. Cet indicateur permet notamment de réaliser
du comptage de feuilles et donc de caractériser le stade de développement des cultures.

Le modèle choisi pour exprimer ces besoins est illustré dans la figure 2.1 par un schéma
de la plante en vue de dessus (à gauche) et la modélisation choisie (à droite). L’idée est de
définir des points d’intérêt non ambigus permettant de localiser précisément les organes
de la plante : la base de la tige et les feuilles. Les points d’intérêt de base de tige (en rouge
sur la figure) correspondent à la position estimée du point d’entrée de la tige dans le sol
et les feuilles (en jaune sur la figure) sont identifiées par les pointes. Une plante est donc
modélisée par un unique point d’intérêt de base de tige et plusieurs (zéro inclus) points
d’intérêt de pointe de feuille. Cette modélisation inclut également la boîte englobante de la
plante (en violet sur la figure) qui permet de caractériser l’extension spatiale de la plante
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Figure 2.2 : Schéma de la modélisation d’une image In (à gauche) et illustration d’objets
de plantes Dn (à droite) avec la boîte englobante (violet) et les points d’intérêt d’organes de
tige (rouge) et de feuille (jaune). Les coordonnées des différentes propriétés sont exprimées
dans le référentiel Rn de l’image (matérialisé par les flèches noires).

et la variété de la plante (maïs, haricot, etc.).
Ce modèle n’est pas parfait : il ne tient ainsi pas compte de la forme des feuilles

qui peuvent ne pas être droites ou de la présence de feuilles secondaires accrochées à
des tiges secondaires. Certaines feuilles peuvent aussi masquer d’autres feuilles et rendre
invisibles certains points d’intérêt. La position exacte n’est donc en général pas connue
et est seulement estimée. Ce modèle est néanmoins pertinent au stade de développement
précoce envisagé.

Plus formellement, une plante visible dans une image In, n ∈ N+ est caractérisée par
un ensemble de propriétés Dn,p où p ∈ N+ est l’indice de la plante dans l’image, qui peut
en contenir plusieurs. L’indice n de l’image correspond à l’instant de la prise de vue, i.e.
l’image In+1 est capturée à un instant n+ 1 ultérieur à celui de l’image In. On définit un
objet Dn,p représentant les propriétés d’une plante donnée de l’image par :

Dn,p = {Bn,p, Pn,p, cn,p} , (2.1)

où Bn,p est la boîte englobante de la plante, cn,p un label qui identifie l’espèce de la plante
(maïs, haricot, etc.) et Pn,p est l’ensemble des points d’intérêt de la plante :

Pn,p = {Pn,p,j}j∈1...Nn,p

=
{
P x
n,p,j, P y

n,p,j, P c
n,p,j

}
j∈1...Nn,p

,
(2.2)

où Pn,p,j est un point d’intérêt défini par sa position (P x
n,p,j, P y

n,p,j) dans l’image et par
son type P c

n,p,j (feuille ou base de tige). Finalement, Nn,p correspond au nombre de points
d’intérêt de la plante Dn,p, donc le nombre de feuilles plus un.
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Figure 2.3 : Schéma de la modélisation d’une séquence de quatre images consécutives
captées par le bloc vision du module BIPBIP. Les images se recouvrent, ce qui entraîne
une redondance spatiale. Le déplacement entre deux images est matérialisé par un vecteur
rouge.

L’ensemble des plantes d’une image In donnée est défini comme :

Dn = {Dn,p}p∈1...Nn
, (2.3)

où Nn est le nombre de plantes dans l’image In. Toutes les coordonnées sont exprimées
dans le référentiel Rn de l’image In qui prend pour origine le coin en haut à gauche de
l’image. La figure 2.2 illustre ce référentiel ainsi que plusieurs objets Dn dans une image
In. Toutes les images ont la même définition W ×H où W est la largeur et H la hauteur.

Pour résumer, une plante est modélisée par un objet qui regroupe un ensemble de
propriétés décrivant la plante : un label qui identifie sa variété, une boîte englobante qui
localise l’objet entier dans l’image et un ensemble de points d’intérêt comprenant une
base de tige et, éventuellement, une ou plusieurs pointes feuilles. Une prédiction (ou une
détection) désigne une estimation de ces paramètres réalisée par un algorithme donné.

2.1.2 Modélisation de la séquence d’images

La configuration du module de vision du bloc-outil BIPBIP présenté dans la section 1.1
contraint les prises de vues de la caméra couleur. Celle-ci étant positionnée à la verticale
et à une distance fixe du sol. Lors du déplacement du bloc-outil le long du rang, la
caméra capte des images des cultures à une certaine fréquence, ce qui occasionne de larges
recouvrements entre images successives. C’est cette redondance qui peut être exploitée
pour améliorer les détections réalisées à l’échelle de l’image. Le schéma de la figure 2.3
illustre ce procédé sur quatre images consécutives d’un rang.

L’hypothèse faite est qu’en connaissant le déplacement de la caméra δdn+1 dans le
référentiel lié au sol entre deux images successives In et In+1 (matérialisé par les vecteurs
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Figure 2.4 : Schéma de la modélisation d’un tracker. Le tracker Tn+2,k représente la
même plante sous-jacente détectée plusieurs fois dans trois images consécutives.

en rouge sur la figure), il est possible de calculer le déplacement des points d’intérêt
d’ancrage au sol, comme les bases de tige de plante, et ainsi d’associer les points d’intérêt
qui représentent la même base de tige dans les deux images. C’est donc le point d’intérêt
de tige qui permet d’identifier et de regrouper les objets qui représentent la même plante
dans plusieurs images. Cette hypothèse est étayée avec plus de détails dans la section 2.4.

La notion d’identité de plante est formalisée par le concept de tracker, illustré dans le
schéma de la figure 2.4. Un tracker regroupe un ensemble de détections provenant d’images
différentes qui représentent la même plante : il y a donc un tracker pour chaque plante
observée. Les algorithmes développés sont voués à être utilisés en temps réel et doivent
donc être causaux : une prédiction à un instant n ne doit dépendre que des prédictions
des instants passés Dm, m ≤ n. Chaque tracker est défini à l’instant n et doit être "mis à
jour" que lorsque la prédiction suivante est disponible. Ce processus itératif de mise à jour
des trackers est désigné par agrégation dans la suite. Un tracker k à l’instant n est défini
comme :

Tn,k = {Dni,pi}i∈1...Nk
, ni ∈ 1 . . . n, pi ∈ 1 . . . Nni

, (2.4)

où Nk est le nombre d’observations de la plante pour le tracker k, Nni
le nombre de plantes

présentes dans l’image Ini
, Dni,pi est l’une des Nk occurrences de la plante. La figure

2.4 illustre un tracker Tn+2 constitué de trois détections de plante provenant d’images
consécutives représentant la même plante. Finalement, l’ensemble des trackers Tn à l’instant
n est :

Tn = {Tn,k}k∈1...Nt
n

(2.5)

où N t
n est le nombre de trackers1.

Pour résumer, un tracker représente l’identité stable d’une plante : les objets d’images
1En théorie, le nombre de trackers N t

n est égal au nombre total de plantes observées dans la séquence
d’images {Ii}i∈1...n. En pratique, lors de la prédiction, le nombre de trackers N̂ t

n peut être supérieur ou
inférieur à N t

n à cause d’erreurs de prédiction.
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différentes qui représentent la même plante appartiennent au même tracker. Les objets d’un
tracker sont associés via un processus d’agrégation basé sur l’estimation du déplacement
de la tige de la plante entre images successives. L’agrégation est donc un processus itératif
causal qui met à jour l’ensemble des trackers en cours de suivi.

Bilan Les plantes sont modélisées par un ensemble de propriétés qui les décrivent : la
localisation et le type d’organe, le nombre de feuilles, la variété de la plante ou encore la
boîte englobante. Chaque image In contient un certain nombre de plantes et l’objectif des
approches d’apprentissage profond développées est d’estimer les objets Dn qui représentent
ces plantes. Les images se présentent sous la forme de séquences qui se recouvrent spatiale-
ment, introduisant une redondance d’information qui est exploitable pour augmenter la
qualité de la prédiction réalisée par les algorithmes d’apprentissage profond. Pour cela, le
mouvement de la caméra entre deux images successives doit être estimé afin d’associer les
objets qui représentent la même plante. Cette association, appelée agrégation, est guidée
par la tige des plantes qui permet de les identifier de manière unique et de les regrouper
au sein d’un tracker.

Les sections suivantes détaillent deux méthodes d’estimation des propriétés de plantes
basées sur de l’apprentissage profond, l’une via un réseau de neurones de détection d’objets
présentée dans la section 2.2, et l’autre via une architecture dédiée à la détection de
structure de plante détaillée dans la section 2.3. Un algorithme de vision par ordinateur qui
implémente un processus d’agrégation temporelle des tiges de plante est ensuite présenté
dans la section 2.4.

2.2 Localisation d’organes et comptage du nombre de

feuilles via un réseau de neurones de détection d’ob-

jets

Cette section présente une méthode d’apprentissage profond basée sur un réseau de
neurones de détection d’objets pour localiser et caractériser les organes de plantes. Le
but est d’exploiter de façon judicieuse des architectures déjà existantes et bien maîtrisées,
performantes et suffisamment flexibles pour résoudre le problème adressé.

La première section 2.2.1 présente la manière dont les détecteurs d’objets peuvent
être exploités pour la localisation de points d’intérêt et la caractérisation de plantes. La
deuxième section 2.2.2 discute le compromis entre la précision de la détection et la rapidité
d’inférence de ces réseaux. La dernière section 2.2.3 introduit l’architecture sélectionnée
pour résoudre le problème.
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2.2.1 Détection d’objets et potentiel pour la localisation d’organes

et la caractérisation de plantes

Cette section présente les concepts de la détection d’objets ainsi que les potentialités
d’utilisation pour localiser des points d’intérêt comme les organes de plante et caractériser
des plantes, par exemple par le nombre de feuilles qu’elle possède.

2.2.1.1 Détection d’objets

Dans le domaine de l’apprentissage profond, un détecteur d’objet désigne généralement une
architecture neuronale capable de prédire un ensemble de boîtes rectangulaires, nommées
boîtes englobantes, qui englobent les objets d’intérêt au plus près de leurs limites spatiales,
i.e. les bords de l’objet. Chaque boîte englobante est associée à un label (ou classe) qui
désigne le type d’objet contenu dans la boîte. Par exemple, un réseau de neurones de
détection de véhicules prédit des boîtes englobantes qui correspondent à un label pouvant
être "voiture", "vélo" ou "camion".

Les boîtes englobantes rectangulaires ont une orientation fixe, les côtés étant parallèles
aux axes de l’image. Une boîte englobante peut être décrite avec quatre coordonnées : la
position du centre de la boîte dans le référentiel de l’image (xn,i, yn,i) et la taille de la boîte
(wn,i, hn,i), où xn,i est la position sur l’axe horizontal, yn,i la position sur l’axe vertical,
wn,i la largeur et hn,i la hauteur de la boîte, n désigne l’indice de l’image et i l’indice de
la boîte dans l’image n. Un réseau de neurones de détection d’objets génère donc pour
l’image In un ensemble de détections d’objets Dn qui s’exprime comme :

Dn = {(xn,i, yn,i, wn,i, hn,i, cn,i)}i∈1...Nn
, (2.6)

où cn,i est le label de la boîte englobante Bn,i = (xn,i, yn,i, wn,i, hn,i) et Nn le nombre de
boîtes englobantes dans l’image In. La figure 2.5 illustre un exemple de détection de plante
Dn,i avec la boîte englobante et la classe cn,i. En résumé, une détection d’objet consiste en
l’association d’une zone rectangulaire à un label décrivant ce qui est présent dans la zone.

2.2.1.2 Potentiel pour la localisation de points d’intérêt et la caractérisation
d’objets

Les labels utilisés en détection d’objets décrivent usuellement des objets significativement
différents. Par exemple, un usage approprié en détection de cultures maraîchères serait
d’utiliser des labels tels que "maïs", "haricot" et "poireau" pour décrire plusieurs espèces
différentes. Cependant, rien n’empêche de permettre plus de granularité. Il est tout à
fait possible de différencier plusieurs variétés d’une espèce. Il serait envisageable, par
exemple, de détecter trois variétés de maïs, deux de haricot et une de poireau. Il est
donc parfaitement possible d’utiliser des labels qui décrivent à la fois l’objet et certains
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Figure 2.5 : Schéma du modèle de la boîte englobante utilisé en détection d’objets. Une
boîte englobante Bn,i est paramétrée par la position de son centre (xn,i, yn,i) et par sa
taille (wn,i, hn,i) exprimées dans le référentiel Rn de l’image In. Une détection Dn,i est
paramétrée par sa boîte englobante Bn,i et son label cn,i.

attributs de celui-ci. Ainsi, des attributs de plantes possibles pourraient être le stade de
développement, l’orientation, le nombre de feuilles, la présence de maladie ou non, le besoin
en eau, etc.

La seule limitation réside dans le fait que l’attribut soit "encodé" dans le label. Or,
les labels et leur nombre sont fixés avant l’entraînement et ne peuvent pas êtres modifiés
ultérieurement. Les labels, et donc les attributs, représentent nécessairement une variable
nominale, c’est-à dire une variable discrète et non-ordonnée. Nous montrerons dans ce
travail un exemple d’utilisation d’un réseau de détection où une information non triviale,
telle que le nombre de feuilles, est encodée dans le label de la boîte. Ce nombre est un
indicateur important pour décrire le stade de développement d’une culture.

Localiser des points d’intérêt via un réseau de neurones de détection d’objets est peu
évident puisqu’ils ne sont a priori pas conçus pour de telles applications. Un point d’intérêt
est un point dans l’espace associé à un label. Une méthode de détection de points d’intérêt
a pour but la prédiction d’un ensemble de points :

Kn = {(xn,i, yn,i, cn,i)}i∈1...Nn
, (2.7)

où cn,i est le label du point, par exemple "tige" ou "feuille" en détection de plantes. Il
faut cependant remarquer que cette définition est proche de celle de la détection d’objets
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Figure 2.6 : Schéma de la méthode de conversion des points d’intérêt en boîtes englobantes
illustrée pour la détection d’organes de plantes. Les points d’intérêt sont illustrés par des
points (à gauche) et les boîtes par des carrés (à droite).

présentée dans l’équation 2.6, i.e. une boîte englobante est un point d’intérêt auquel est
ajoutée la notion de taille2. Une approche possible pour utiliser un détecteur d’objets
comme détecteur de points d’intérêt est donc simplement d’ignorer le paramètre de taille
des boîtes.

Néanmoins, pour entraîner un détecteur d’objets, il faut nécessairement utiliser une
formulation similaire à celle de l’équation 2.6, il faut donc définir ce qu’est la représentation
"boîte englobante" d’un point d’intérêt afin de convertir les points d’intérêt en boîtes
englobantes pour l’entraînement. Une solution qui satisfait ce prérequis est de modéliser
un point d’intérêt par une boîte englobante dont le centre correspond à la position du
point et les paramètres de tailles sont fixés à une certaine valeur, i.e. un point d’intérêt est
représenté par une boîte englobante carrée centrée sur celui-ci :

Dn = {(xn,i, yn,i, Lb, Lb, cn,i)}i∈1...Nn
, (2.8)

avec Lb ∈ N+ la longueur des côtés de la boîte carrée et cn,i le label du point d’intérêt. La
figure 2.6 illustre cette modélisation pour les points d’intérêt d’organes de plantes (tige
et feuilles) : les points sont transformés en boîtes englobantes carrées et centrées sur les
points d’intérêt.

Pour résumer, il est possible d’exploiter un réseau de neurones de détection d’objets
pour caractériser un objet en encodant les attributs dans le label des boîtes englobantes.
Cela limite néanmoins la plage de valeurs possibles des attributs puisque le nombre de
labels doit être fini. Il est également possible de réaliser de la localisation de points d’intérêt
en utilisant des boîtes englobantes centrées sur les points. Cette formulation implique
de fixer la taille de la boîte englobante à une valeur arbitraire, ce qui peut influencer la

2C’est littéralement la manière de procéder de la famille des réseaux de détection d’objets par points
[33, 80, 142, 143] : un objet est modélisé par un point puis sa taille est apprise comme un attribut de ce
point.
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(a) Haricot (b) Maïs

Figure 2.7 : Illustration de la détection d’organes et d’estimation du nombre de feuilles
du haricot et de maïs via un réseau de neurones de détection d’objets. Les bases de tiges
sont détectées par des boîtes englobantes centrées sur le point d’entrée dans le sol (boîtes
rouges pour le haricot et bleues pour le maïs) et les feuilles par des boîtes centrées sur la
pointe (en orange). Le nombre de feuilles de chaque plante est estimé par le label de la
boîte englobante de plante entière (boîtes roses) qui encode à la fois la variété de la plante
("H" pour le haricot, "M" pour le maïs) et le nombre de feuilles (indiqué par le nombre à
côté de la lettre).

performance du réseau et doit donc être validé par des expérimentations. La figure 2.7
illustre la détection d’organes de plantes et l’estimation du nombre de feuilles sur des
plants de haricot et de maïs. Les bases de tige sont détectées par des boîtes englobantes
centrées sur le point d’entrée dans le sol (boîtes rouges pour le haricot et bleues pour le
maïs) et les feuilles par des boîtes centrées sur la pointe (en orange). Le nombre de feuilles
de chaque plante est estimé par le label de la boîte englobante de plante entière (boîtes
roses) qui encode à la fois la variété de la plante ("H" pour le haricot, "M" pour le maïs)
et le nombre de feuilles (indiqué par le nombre à côté de la lettre).

Les sections suivantes présentent les paramètres clés à prendre en compte dans le choix
d’un réseau de neurones de détection d’objets puis motivent le choix d’une architecture
vis-à-vis des contraintes et spécifications du bloc-outil BIPBIP.

2.2.2 Le compromis vitesse-précision des réseaux de neurones de

détection d’objets

Il y a principalement deux métriques employées dans la littérature pour évaluer les
performances des réseaux de neurones de détection d’objets :
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• La précision3 des prédictions, c’est-à-dire la capacité du réseau à prédire correcte-
ment la position des boîtes englobantes, leur taille et leur label. Pour la détection
d’objets, la précision est couramment mesurée par l’AP [105] (AP signifie "Average
Precision", voir section 3.1). Elle dépend principalement du type de réseau, de sa
profondeur et de la méthode d’entraînement du réseau.

• La vitesse d’inférence qui est la fréquence à laquelle le réseau de neurones est
capable de traiter les images. Elle est mesurée par le nombre d’images par secondes
(IPS). La vitesse d’exécution est évidemment dépendante du système qui exécute le
réseau, autant du matériel (CPU, GPU, TPU, etc.) [131] que des librairies de calcul
disponibles (CUDA, TensorRT, etc.) [121].

Il y a d’autres métriques d’intérêt mais elles sont moins impactantes en pratique. C’est
le cas de l’empreinte mémoire du réseau (la taille de la mémoire vive ou de la mémoire
graphique sont généralement suffisantes pour la majorité des réseaux).

Ces deux métriques sont liées par une relation dite de compromis vitesse-précision
(Speed-Accuracy Trade-Off), l’amélioration de l’une de ces métriques se faisant souvent au
détriment de la seconde. En effet, la précision de la prédiction d’un réseau est corrélée à la
profondeur du réseau [126] (et plus globalement au nombre de neurones). Or un réseau
plus profond est plus coûteux calculatoirement puisqu’il y a plus d’opérations à réaliser.
Un réseau plus précis est donc généralement plus lent. Il y a bien sûr des exceptions à
cette règle et elle n’est valide que pour les réseaux d’une même "génération" (réseaux de
la même famille ou utilisant une architecture similaire). Entre autres, un tout nouveau
détecteur d’objets est en principe meilleur que les réseaux existants sur les deux métriques
à la fois, ou a minima à égalité sur l’une et meilleur sur l’autre. Le choix d’un réseau de
détection dépend donc des besoins en précision et en vitesse d’exécution de l’application
visée. La figure 2.8 illustre ce compromis sur un graphique de la précision en fonction de
la vitesse d’inférence. Les réseaux en bleu représentent l’état de l’art actuel, les réseaux en
rouge sont obsolètes et ceux en vert représentent les futurs réseaux plus performants. La
courbe en pointillés représente l’optimum de Pareto4.

Néanmoins, comparer équitablement les différents réseaux de la littérature entre eux
n’est pas toujours évident [87, 59] pour plusieurs raisons :

• Il est difficile d’identifier la source des gains de performances annoncés. Les réseaux
sont souvent vus comme des boîtes noires difficilement interprétables. Les gains
de performances sont rarement prouvés et relèvent souvent de la spéculation. Par
exemple, l’article original sur la normalisation de batch [62] (Batch Normization
(BN)), qui améliore grandement la rapidité de convergence de l’entraînement, faisait

3À ne pas confondre avec la mesure statistique éponyme, introduite dans la section 3.1.
4L’optimum de Pareto définit une situation où une amélioration sur un aspect (par exemple la vitesse

d’inférence) se fait au détriment d’un autre aspect (par exemple la précision).
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Figure 2.8 : Illustration simplifiée du compromis vitesse-précision pour les réseaux de
neurones de détection d’objets. La courbe en pointillés illustre l’optimum de Pareto et
chaque point de couleur illustre une architecture spécifique. Les réseaux en bleu sont les
réseaux optimaux de l’état de l’art, ceux en rouge sont les réseaux obsolètes et ceux en
vert les futurs "meilleurs" réseaux. Les deux réseaux en bleu illustrent des compromis
différents.

l’hypothèse que cette amélioration était due à la réduction du "décalage de covariable
interne" (Internal Covariate Shift). Trois ans plus tard, un autre article [118] invalide
cette théorie et démontre que la raison n’est pas à chercher du côté du décalage de
covariable mais de la régularisation de la fonction de coût.

• Il est difficile d’éliminer les facteurs de confusion sur l’origine du gain de performance.
Une nouvelle architecture présente souvent plusieurs améliorations distinctes en même
temps, par exemple une nouvelle couche, des connexions différentes, une meilleure
méthode d’entraînement et parfois même de nouvelles données d’apprentissage.
Malgré l’intérêt des études d’ablation (Ablation Studies) qui cherchent à réduire les
facteurs de confusion en n’étudiant qu’un paramètre à la fois, le caractère universel
des gains obtenus par telle ou telle modification est rarement garanti : un article
peut prétendre qu’une méthode améliore les performances tandis qu’un autre article
qui implémente cette méthode sur une autre architecture ne note pas de gain notable.
Par exemple l’article sur le FocalLoss [85] présente une nouvelle fonction de coût
améliorant grandement la précision d’un réseau de détection. Un an plus tard, un
autre article [113] présente une "meilleure" architecture, mais montre qu’utiliser la
nouvelle fonction de coût FocalLoss baisse significativement les performances du
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Figure 2.9 : Illustration simplifiée des deux catégories de réseaux de neurones de détection
d’objets : les réseaux à un étage (à gauche) et les réseaux à deux étages (à droite). Les
réseaux à deux étages réalisent d’abord une prédiction de boîtes englobantes potentielles
via un réseau de proposition de régions (RPN) puis régressent la position, la taille et la
classe. Les réseaux à un étage prédisent directement les boîtes avec leur classe.

réseau utilisé.

De plus, il faut mentionner que le code de calcul des performances de précision (AP) est
parfois différent selon les articles et ne donne pas les mêmes résultats d’un ordinateur
à l’autre [105] ou que la vitesse d’inférence est calculée sur des ordinateurs différents et
avec des optimisations (CUDA, TensorRT) différentes selon les articles. En résumé, il est
difficile de comparer équitablement les différentes architectures neuronales à moins de les
ré-entraîner soi-même dans un environnement contrôlé et de les évaluer dans les conditions
réelles de l’application visée, ce qui représente une quantité non négligeable de travail et
des coûts d’entraînement substantiels.

Malgré ces remarques, il est tout de même possible d’identifier plusieurs considérations
architecturales qui influencent fortement la précision et la vitesse d’inférence. De nombreux
travaux [66, 69, 88, 144, 59] analysent les caractéristiques les plus influentes sur ces deux
paramètres. En l’occurrence, deux grandes catégories de réseaux de détection d’objets
illustrées dans la figure 2.9 sont observées :

• Les réseaux à deux étages dits two-stage (à droite dans la figure), qui sont
historiquement les premiers à avoir été utilisés pour la détection d’objets [66]. Deux
réseaux de neurones successifs, appelés étages, sont employés : le premier est un
réseau de proposition de régions (Region Proposal Network), i.e. qui propose des
boîtes englobantes potentielles. Le second régresse la position et le label des boîtes
englobantes. On trouve dans cette catégorie des réseaux comme R-CNN (Region
Convolutional Neural Network) [44], ensuite amélioré par Fast R-CNN [43] et Faster
R-CNN [114]. Ces réseaux sont meilleurs sur la métrique de précision, au détriment
de la métrique de vitesse d’inférence.

• Les réseaux à un étage dits one-stage (à gauche dans la figure), qui n’ont qu’un seul
étage chargé de la génération des boîtes englobantes et des labels. On trouve dans cette
catégorie RetinaNet [85], les réseaux SSD (Single-Shot Multibox Detector) [39, 90, 117]
et la famille de réseaux YOLO (You Only Look Once) [13, 41, 111, 112, 113, 132].
Ces réseaux sont moins performants sur la métrique de précision mais plus rapides,
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et souvent les seuls à pouvoir être employés pour une utilisation en temps réel.

Ce constat permet d’orienter le choix sur une catégorie plutôt qu’une autre selon l’ap-
plication visée. Une application qui requiert une bonne précision de prédiction mais qui
ne nécessite pas de décision en temps réel (par exemple, une application qui calcule un
indicateur de maladie ou de croissance d’une culture utilisé pour assister une décision
humaine sur le long terme) se tournera vers des réseaux à deux étages. Si une bonne vitesse
d’exécution est néanmoins requise, l’utilisation d’un serveur local de calcul performant ou
d’une exécution sur le réseau (Cloud Computing) compensera le manque. En revanche, une
application nécessitant une action en temps réel (par exemple une application en robotique
agricole pour du désherbage, de la pulvérisation ou de l’irrigation de précision) préférera un
réseau à un étage, quitte à choisir une variante du réseau plus lente (voir section suivante
2.2.3) si la précision n’est pas suffisamment bonne, ou à changer de matériel de calcul pour
une solution plus rapide.

Pour résumer, les deux métriques principales pour évaluer la performance des réseaux
de neurones de détection d’objets sont la précision de la prédiction et la vitesse d’inférence.
Au sein d’une même famille de réseaux, ces quantités évoluent de manière opposée :
augmenter la vitesse d’inférence réduira la précision de la prédiction, c’est ce que l’on
appelle le compromis vitesse-précision. Évaluer objectivement ces deux métriques pour
plusieurs architectures n’est pas évident car identifier la cause des gains de performance
est généralement difficile et, de plus, l’environnement d’exécution5 des réseaux diverge
beaucoup d’une architecture à une autre. Le choix d’une catégorie de réseau (un ou deux
étages) repose sur des considérations applicatives et est guidé par la répartition des besoins
sur les deux métriques d’évaluation des performances de réseaux. Le choix de la famille
(famille YOLO v.s. famille SSD par exemple) repose plus sur des considérations techniques.
Par exemple une application "prête pour la production" se tournera vers des familles de
réseaux proposant une implémentation très optimisée et éprouvée, alors qu’une application
plus prospective préférera des implémentations plus flexibles et reproductibles.

La section suivante présente les contraintes techniques et les motivations qui ont guidé
le choix d’une catégorie et d’une famille de réseaux de neurones de détection d’objets.

2.2.3 YOLO : une architecture adaptée à la détection en temps

réel

Le choix d’un réseau de neurones de détection d’objets issu de la littérature dépend
des besoins et des contraintes d’intégration. Dans le cadre du projet BIPBIP, il y a
une contrainte d’exécution en temps réel à respecter (environ 10 images par seconde).
La puissance disponible est aussi limitée et l’ordinateur embarqué (voir la section 1.1)

5Autant l’environnement matériel (type et famille de GPU, coprocesseurs de tenseurs (TPU) et autres
accélérateurs) que l’environnement logiciel (CUDA, CuDNN, TensorRT, précision mixte, etc.) peuvent
avoir un impact significatif sur la vitesse d’inférence et la précision d’un réseau.
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doit pouvoir exécuter d’autres algorithmes (décision, commande des outils de binage) en
parallèle du réseau de neurones. De plus, dans l’optique d’une future commercialisation
du bloc-outil BIPBIP, une architecture neuronale qui a fait ses preuves et correctement
optimisée sera préférée à une architecture plus expérimentale.

Ces considérations ont orienté le choix sur la catégorie des réseaux à un seul étage,
ceux-ci étant les plus rapides. Le choix de la famille de réseaux est plus subjectif, selon
une étude datant de 2019 [66], les familles de détecteurs d’objets à un étage évalués
sont presque à égalité sur la métrique de précision mais les vitesses d’inférence varient
grandement. Il est difficile de départager davantage les familles : l’environnement de test
variant beaucoup (optimisations de calcul, etc.) et certains paramètres des réseaux ne sont
pas comparables (notamment la définition des images en entrée des réseaux qui ne sont
pas les mêmes).

Une autre étude plus récente [131] compare plusieurs familles de réseaux à un étage de
la manière la plus équitable possible (même taille d’image en entrée, même matériel de
calcul, mêmes optimisations, etc.) et montre des résultats relativement proches de la limite
de Pareto (courbe de la valeur optimale du couple vitesse-précision) malgré des compromis
différents (certaines familles favorisent la vitesse d’exécution, d’autres la précision de la
prédiction). Par exemple les réseaux de la famille CenterNet [142] sont plus justes alors
que les réseaux de la famille YOLO (variante Tiny par exemple) [113] sont plus rapides et
ceux de la famille SSD [117] sont plus équilibrés. Cette étude montre aussi les différents
compromis vitesse-précision possibles au sein d’une même famille (YOLOv3 v.s. YOLOv3
Tiny et CNet(D34) v.s. CNet(R101) par exemple, le premier étant plus lent mais plus
juste).

Il ressort de ces études que les principaux réseaux de détection d’objets de l’état de
l’art sont plus ou moins comparables sur les deux métriques d’évaluation, et, que de toute
manière, une large gamme de compromis vitesse-précision est possible au sein d’une même
famille. Plus subjectivement, la famille de détecteurs à un étage YOLO possède quelques
avantages intéressants : (i) la base de code, Darknet6, est activement maintenue, continue
d’évoluer en tant que projet open-source et possède une large communauté active, et (ii)
les optimisations sont transparentes (notamment pour les plateformes embarquées comme
le NVIDIA Jetson Xavier). Cela permet d’accélérer le développement et l’intégration de
nouveaux réseaux et de bénéficier des nouvelles avancées. Ainsi, une nouvelle variante de
YOLO plus performante, YOLOv4 [13], a récemment été intégrée au framework Darknet.
En pratique, le framework Darknet permet d’entraîner une très large gamme de réseaux
YOLO (du premier YOLOv1 [111] au dernier YOLOv4 [13]), d’évaluer plusieurs variantes
(variantes "Tiny" plus rapides mais moins précises, etc.) et d’utiliser ces réseaux sur du
matériel de calcul embarqué, le tout dans un environnement unifié permettant une bonne
homogénéité des résultats.

6https://github.com/AlexeyAB/darknet/
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Input Backbone Neck Prediction

Image

Figure 2.10 : Schéma simplifié du réseau de neurones de détection d’objets YOLOv4.
La colonne extrait un ensemble de descripteurs, la nuque agglomère l’information sur
plusieurs échelles et la dernière couche réalise les prédictions, une par échelle. Le haut des
pyramides correspond à une échelle large (définition spatiale plus faible) et le bas à une
échelle fine (définition spatiale plus fine).

La figure 2.10 présente un schéma simplifié de l’architecture neuronale de YOLOv4. La
colonne (backbone) est un réseau de neurones qui agit comme un extracteur de descripteurs,
ces descripteurs forment une pyramide où l’information est de plus en plus abstraite
mais aussi de moins en moins localisée (perte de détail spatial). Dans le cas de YOLOv4,
la colonne est un réseau convolutif par résidus (ResNet [56]) basé sur Darknet-53 [113].
La nuque (neck) est un réseau de neurones permettant de construire une pyramide de
descripteurs multi-échelles où l’information est à la fois hautement abstraite et bien
localisée. La nuque de YOLOv4 est basée sur le Path Aggregation Network (PAN) [89],
qui est une variante de la nuque Feature Pyramid Network (FPN) [84]. La couche de
prédiction (à droite de la figure) contient plusieurs têtes de régression (prediction head),
qui sont des couches convolutives basiques, une par échelle.

En résumé, la famille de réseaux YOLO présente d’excellentes performances simi-
laires aux autres détecteurs d’objets à un étage de la littérature. Le framework Darknet
permettant d’entraîner cette famille de réseaux et de les intégrer sur des systèmes de
calcul embarqués performants est activement maintenu et propose les innovations récentes,
comme YOLOv4 qui est le nouvel état de l’art de cette famille.

Dans la section 3.4, nous réaliserons une étude expérimentale des réseaux de la famille
de YOLO et nous conduirons une recherche détaillée du paramétrage optimal de ces
réseaux afin de l’exploiter pour la localisation d’organes de plantes et l’estimation du
nombre de feuilles. Cette contribution ainsi que le paramétrage et l’étude expérimentale
des réseaux de la famille YOLO ont fait l’objet d’une publication [76].
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2.3 Approche neuronale profonde pour la détection de

structure de plantes

Cette section présente une méthode d’apprentissage profond conçue spécifiquement pour
la caractérisation de plante et la localisation d’organes de plantes. En effet, la première
approche présentée dans la section 2.2 est limitée par certaines contraintes des détecteurs
d’objets, par exemple, le nombre réduit de feuilles pouvant être appris pour chaque espèce
de plante. La méthode développée propose une architecture neuronale capable de prédire la
structure de plantes, définie comme la localisation des organes de plantes et leurs relations.
Cette formulation permet d’unifier la régression de plusieurs propriétés de plantes : la
détection d’instances (plantes entières), la localisation d’organes (tige, feuilles) et le nombre
de feuilles de chaque plante.

La première section 2.3.1 présente les hypothèses et la définition du modèle de structure
de plante élaboré tandis que la seconde section 2.3.2 explore les méthodes d’apprentissage
profond qui peuvent être exploitées pour détecter la structure. La section 2.3.3 présente
SDNet, le détecteur de structure de plante proposé.

2.3.1 Hypothèses et modélisation de la structure de plante

Les plantes présentent naturellement une structure arborescente complexe et variée.
Quelques hypothèses ont été réalisées afin de simplifier le problème. Dans le cadre du projet
BIPBIP présenté en section 1.1, les plantes sont traitées à un stade précoce. À ce stade,
l’arborescence des organes de la plante est limitée, il n’y a généralement que quelques
organes visibles (les feuilles). Ces feuilles sont reliées directement à la tige principale et il
est rare d’observer des tiges secondaires (reliées à d’autres tiges).

Ces considérations qualitatives permettent d’ébaucher une modélisation de la structure
de la plante basée sur les hypothèses suivantes :

• Une plante possède un point d’intérêt singulier nommé ancre qui n’est présent qu’en
un seul exemplaire par instance de plante. Il s’agit du point d’entrée de la tige
principale de la plante dans le sol.

• Les autres organes de la plante sont visuellement identifiables par un unique point
d’intérêt non ambigu. C’est le cas des feuilles de la plante qui sont identifiables par
la position de l’extrémité de la feuille (la pointe). Ces points d’intérêt sont nommés
parties.

La figure 2.11 illustre quelques exemples sur le maïs (ligne du haut) et le haricot (ligne du
bas) avec les ancres en couleur (rose pour le haricot et vert pour le maïs) et les parties en
blanc. Les images de gauche présentent des cas simples avec une ou deux feuilles et les
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Figure 2.11 : Illustration de la structure de plants de maïs (première ligne) et de haricots
(seconde ligne). L’ancre est matérialisée par un point vert pour le maïs et rouge pour le
haricot. Les feuilles (parties) sont matérialisées par un point blanc relié par un segment
blanc à l’ancre correspondante.

Figure 2.12 : Illustration de trois graphes en étoiles avec le nœud central (ancre) en
violet et les sommets (parties) en jaune. g1, g2 et g3 possèdent respectivement 2, 0 et 3
parties.
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images de droite illustrent des cas plus compliqués où les plantes ont des tiges secondaires
(haricot de droite) ou des feuilles aux formes plus complexes (maïs de droite).

Plus formellement, la définition de la structure de plante élaborée peut être décrite
mathématiquement par un graphe en étoile, i.e. un graphe avec un nœud central et un
nombre arbitraire de sommets d’ordre un. L’ancre correspond au nœud central et les
parties aux sommets du graphe. Un graphe en étoile associe donc plusieurs parties à une
unique ancre. La finalité de la méthode proposée est de détecter dans une image In un
ensemble de graphes en étoile :

Dn = G =
{
gi
}
i=1...Nn

, gi ∈ Gki , (2.9)

où Nn est le nombre de graphes détectés dans l’image n et Gki la famille de graphes en
étoile avec ki sommets. Un graphe gi est composé d’un nœud central si (l’ancre) et de ki

sommets Qi = {qij}j=1...ki , qui sont les parties de la structure :

gi = si ∪
{
qij
}
j=1...ki

. (2.10)

Chaque nœud si (ancre ou partie) est défini par sa position spatiale (xi, yi) et sa classe ci

qui correspond à la variété de la plante pour l’ancre (maïs ou haricot par exemple) ou à la
classe de la partie (une seule classe dans notre cas, la feuille) :

si = (xi, yi, ci), (2.11)

La figure 2.12 illustre un exemple d’ensemble de graphes en étoile ayant un nombre de
sommets variable. Les ancres sont en violet et les parties en jaune.

L’intérêt d’utiliser les graphes en étoile pour modéliser la structure des plantes est
qu’ils permettent d’une part de localiser les organes des plantes Pn dans une image In :

Kn =
{
si
}
i∈1...Nn

∪
{
qij
}
i∈1...Nn, j∈1...ki

, (2.12)

et, d’autre part, de connaître le nombre de parties ki, i.e. le nombre de feuilles de chaque
plante. De plus, le nombre de feuilles ki n’est pas contraint contrairement à l’approche
présentée dans la section 2.2 et il est en théorie illimité.

Néanmoins, à notre connaissance, il n’existe pas de réseau capable de prédire des
graphes en étoile excepté ceux qui se limitent à des cas particuliers. La section 2.3.2
explore les méthodes qui s’approchent le plus de ce but, puis la section 2.3.3 présente une
architecture neuronale capable de régresser des graphes en étoile.
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Figure 2.13 : Illustrations de différentes poses d’objets. De gauche à droite : pose de
véhicule, pose humaine, pose de la main et pose animale. Une pose est définie par un
graphe où les sommets représentent les points d’intérêt (points de couleur sur la figure)
de la pose (articulations par exemple) et les arêtes (segments blancs) représentent les
connections entre les points d’intérêt.

2.3.2 Méthodes d’estimation de pose d’objets

Les méthodes s’approchant le plus de la détection de graphes en étoile sont les détecteurs
de pose d’objets car ils permettent de prédire des graphes, i.e. un ensemble de structures
formées d’objets (les nœuds ou sommets) qui sont en relation (les arêtes). En particulier,
la pose d’un objet est définie par un ensemble de points d’intérêt (les sommets du graphe)
et de connexions entre eux (les arêtes). La figure 2.13 illustre quelques exemples de poses.
Les points d’intérêt identifient généralement des parties spécifiques de l’objet comme les
articulations pour la pose humaine, la pose de main ou la pose animale. Les liens identifient
les connections physiques entre les points d’intérêt, telles que les membres entre deux
articulations.

Les architectures neuronales utilisées pour la détection de pose sont nombreuses.
Comme pour les réseaux de détection d’objets, il y a deux catégories de détecteurs de
pose, illustrés dans la figure 2.14, qui se différencient par le compromis vitesse-précision
qu’elles permettent d’atteindre :

• L’approche descendante (top-down dans la littérature), qui est analogue à la
catégorie de détecteurs d’objets à deux étages. Un premier réseau de neurones apprend
à détecter les instances d’objets (par exemple les boîtes englobantes). Ensuite, un
second réseau de neurones régresse la pose de chaque objet. Cette approche est
illustrée sur la figure 2.14a.

• L’approche ascendante (bottom-up dans la littérature), qui est analogue à la
catégorie des détecteurs d’objets à un étage. Un seul réseau de neurones est chargé
de régresser les points d’intérêt et les liens de tous les objets. Ensuite, un algorithme
de décodage reconstruit la pose individuelle des objets à partir de ces informations.
Cette approche est illustrée sur la figure 2.14b.

Pour les mêmes raisons relatives au compromis vitesse-précision des architectures à un
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(a) Approche descendante

Décodage

(b) Approche ascendante

Figure 2.14 : Illustration des approches descendantes et ascendantes pour la détection
de pose. L’approche descendante emploie un premier réseau de neurones pour détecter
les objets puis un second pour régresser la pose individuelle de chaque objet. L’approche
ascendante emploie un seul réseau pour régresser tous les points d’intérêt (points rouges)
et les liens (flèches oranges) puis reconstruit les poses individuelles via un algorithme dit
de décodage.

et deux étages faites en section 2.2, les approches descendantes sont plus précises mais
leur vitesse d’exécution est plus lente et, à l’inverse, les approches ascendantes sont plus
rapides mais moins précises. Comme pour le choix de la famille de réseaux YOLO motivé
dans la section 2.2.3, ce travail s’est concentré sur les approches ascendantes car elles sont
plus adaptées à une exécution en temps réel.

Le réseau de détection de pose top-down le plus courant est Mask R-CNN [55],
utilisé pour la détection de la pose humaine. Les réseaux bottom-up sont plus nombreux.
Notamment, il y a le réseau PifPaf [73], OpenPose [21, 22], le réseau Hourglass [8], la
méthode "Associative Embeddings" [102], CenterNet [142] et d’autres [137]. La majorité de
ces architectures sont utilisées pour la détection de pose humaine mais elles ne s’y limitent
pas : la flexibilité de l’apprentissage profond permet d’employer la même architecture
neuronale dans des situations très différentes avec très peu d’adaptation. Par exemple, le
détecteur de pose humaine [22] est utilisé dans [115] pour détecter la pose d’abeilles. Dans
[92], c’est l’architecture Hourglass [8] qui est exploitée pour détecter la pose de véhicules,
et dans [60] il est employé pour la détection de la pose de la main. L’article sur CenterNet
[142] démontre son utilisation pour la détection de la pose en 3D de véhicules.

Les réseaux de détection ascendante de pose d’objets se ressemblent beaucoup sur le
principe de fonctionnement. Le réseau est chargé d’apprendre deux types de données qui
sont ensuite utilisées par le décodeur :

• Les cartes de chaleur (heatmaps), utilisées pour prédire la position des points
d’intérêt. Comme leur nom l’indique, les cartes de chaleur sont des matrices avec
une valeur haute (usuellement 1) aux localisations où il y a une forte probabilité de
présence d’un point d’intérêt et une valeur basse (usuellement 0) aux autres positions.
Par exemple, pour un détecteur de pose humaine, il y a une carte de chaleur pour
chaque articulation : coude, genou, poignet, etc.

• Des indices d’association ou de regroupement (embeddings), qui permettent
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d’associer plusieurs points d’intérêt entre eux. Pour reprendre l’exemple du détecteur
de pose humaine, un indice d’association permet d’indiquer à quel point d’intérêt
d’épaule correspond un point d’intérêt de coude donné.

Le rôle du décodeur est donc de regrouper les points d’intérêt qui correspondent à la même
entité grâce aux indices de regroupement. En général, les détecteurs de pose ne sont pas
prévus pour prédire des graphes arbitraires puisque cela n’a pas vraiment d’intérêt pour
des poses "fixes" comme la pose humaine ou la pose animale habituellement visées. En
effet, ces objets possédant une structure fixe, le nombre de points d’intérêt est toujours le
même par objet et les liens associent toujours les mêmes points entre eux. Par exemple, un
humain ne possède qu’un bras droit et celui-ci est toujours relié à un seul point : l’épaule
droite. Un autre exemple est la pose de la main qui ne possède que cinq doigts, il est donc
inutile pour un détecteur d’offrir la possibilité de détecter six doigts ou plus.

Pour résumer, les détecteurs de pose d’objets traditionnels poursuivent un but proche
de la détection de structure de plante puisqu’ils permettent de prédire certaines classes de
graphes. En revanche, ils ne sont pas assez flexibles pour autoriser la prédiction de graphes
étoilés ayant un nombre arbitraire de sommets. Néanmoins, il semble possible d’améliorer
leur fonctionnement et de concevoir un détecteur capable de prédire de telles structures.
La section suivante 2.3.3 présente SDNet, une architecture neuronale originale capable de
prédire des graphes étoilés.

2.3.3 SDNet : une architecture neuronale de détection de graphes

étoilés

La conception de SDNet (Structure Detection Network) est basée sur une architecture
ascendante afin de pouvoir l’employer pour une application en temps réel. Un unique
réseau de neurones est donc utilisé pour prédire l’ensemble des cartes de chaleur et des
indices d’association, ensuite analysés par un décodeur reconstruisant les structures de
plantes. La figure 2.15 illustre ce fonctionnement sur un exemple d’image. Le code source
de SDNet est publié en open source7.

Les différentes architectures de détection de pose ascendante présentées dans la section
2.3.2 se distinguent principalement par la formulation des indices de regroupement et par
l’algorithme de décodage. La régression des cartes de chaleur fonctionne généralement de
la même manière pour toutes les architectures. Par exemple, le réseau PifPaf [73] utilise un
champ de vecteurs qui joint deux points d’intérêt. Lors du décodage, l’algorithme démarre
de la position d’un point puis "suit" le flux du champ de vecteurs jusqu’à un autre point.
Les points d’intérêt sont donc agglomérés itérativement et à la fin du processus chaque
groupe forme un objet. OpenPose [21, 22] utilise une définition similaire pour les indices de
regroupement mais implémente un algorithme de décodage différent. La structure de graphe

7github.com/laclouis5/StructureDetector
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Figure 2.15 : Schéma général du fonctionnement de SDNet. Basé sur une approche
ascendante, un seul réseau de neurones est employé et un algorithme de décodage est
chargé de prédire les graphes en étoile (structures de plantes).

y est mieux explicitée et un algorithme d’appariement de graphe bipartite est développé.
L’article Newell, Huang et Dang [102] emploie des indices associatifs assignant une valeur
identique aux points d’intérêt appartenant au même objet et une valeur éloignée pour les
points n’appartenant pas au même objet. Le décodeur réalise ensuite une association des
points ayant un indice de regroupement de valeur similaire. CenterNet [142] utilise des
vecteurs appris seulement à la position d’un point d’intérêt spécifique, appelé ancre, unique
pour chaque objet. Ces vecteurs "pointent" vers les autres points d’intérêt de l’objet. Le
décodeur détecte donc d’abord les ancres puis y associe les points d’intérêt en "suivant"
les vecteurs.

L’architecture de SDNet est basée sur celle de CenterNet [142]. Cette dernière est à la
fois simple et facilement interprétable. Ainsi, contrairement à PifPaf et OpenPose, elle
ne nécessite pas d’algorithme d’appariement de graphe ou de méthode de "suivi" du flux
d’un champ de vecteurs, et, contrairement à [102], les indices de regroupement ne sont
pas arbitraires8 et ont un sens physique qui représente concrètement le lien entre deux
points d’intérêt. La figure 2.16a illustre de manière simplifiée la définition des indices de
regroupement utilisée par CenterNet pour détecter des objets à cinq points d’intérêt au
maximum. Pour une ancre p0 (point d’intérêt en rouge), quatre vecteurs e1 à e4 sont appris
et pointent vers les quatre autres points d’intérêt de l’objet p1 à p4 (en orange). La limite
de cette approche est qu’elle ne permet pas de prédire un nombre arbitraire de parties,
seulement quatre au maximum dans l’exemple présenté.

La stratégie proposée pour surmonter ce problème et illustrée dans la figure 2.16b est
de ne pas centraliser l’apprentissage des indices de regroupement dans l’ancre mais de le
distribuer sur les parties. Chaque partie pi apprend un unique vecteur ei qui pointe vers
l’ancre correspondante. Le décodeur est ensuite chargé de regrouper pour chaque ancre les
parties venant s’y "connecter". Cette approche permet de rendre variable le nombre de
parties qui peuvent être associées à une ancre donnée et donc de prédire des graphes en

8Dans [102] les indices ne sont pas appris directement mais via des contraintes de distance entre indices
(valeur proche pour les points d’un même objet, sinon valeur éloignée). Il n’y a pas de contrainte sur la
valeur, le réseau apprend donc une valeur arbitraire qui n’a pas de signification particulière.
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(a) Indices de regroupement centralisés (Cen-
terNet [142])

(b) Indices de regroupement décentralisés (SD-
Net [77])

Figure 2.16 : Illustration de deux définitions d’indices de regroupement par des vecteurs
d’association pour une plante à quatre feuilles. Les ancres sont en rouge, les parties en
orange et les vecteurs d’indice en noir (flèches).

étoiles ayant un nombre variable de sommets.
Les sous-sections suivantes détaillent l’implémentation de cette stratégie dans une

architecture neuronale dont les différents composants sont :

• Le réseau de neurones profond qui est chargé d’apprendre à régresser les données
brutes (tenseurs) : les cartes de chaleur servant à détecter les points d’intérêt, les
indices de regroupement utilisés pour associer les points d’intérêts, et les vecteurs de
compensation de la décimation dont l’utilité est détaillée plus loin.

• L’encodeur qui est un algorithme utilisé lors de l’apprentissage pour générer les
vérités de terrain nécessaires à l’entraînement via la fonction de coût. Sa fonction est
de convertir les annotations de données en tenseurs de référence.

• La fonction de coût qui évalue la performance du réseau et lui permet d’apprendre
à régresser les cartes de chaleur et les indices de regroupement.

• Le décodeur qui est chargé de reconstituer les graphes étoilés à partir des cartes
de chaleur et des indices de regroupement.

2.3.3.1 Réseau de neurones profond

Le réseau de neurones est chargé de prédire les cartes de chaleur, les indices de regroupement
et les vecteurs de compensation de la décimation. Afin d’obtenir des cartes de chaleur
d’une définition suffisante (i.e. capable de distinguer des points d’intérêt très proches), une
architecture neuronale couramment employée est celle de l’encodeur-décodeur (à ne pas
confondre avec les algorithmes d’encodage et de décodage des graphes en étoile), illustrée
dans la figure 2.17 :

• La colonne du réseau de neurones (l’encodeur) est constituée de couches convolutives
suivies de couches de réduction de la dimension spatiale (max-pooling par exemple) et
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de non-linéarité (relu par exemple) réduisant progressivement la dimension spatiale
au profit de la dimension sémantique (nombre de canaux). Cela permet de générer
des descripteurs de haut niveau, mais qui sont peu localisés (perte d’information
spatiale due à la réduction de dimension spatiale).

• La nuque du réseau de neurones (le décodeur) est constituée de couches dites
déconvolutives9 qui permettent de retrouver progressivement l’extension spatiale
perdue. Des connexions latérales permettent d’acheminer l’information très localisée
des premières couches de l’encodeur dans les descripteurs de haut-niveau peu localisés.
Il en résulte un ensemble de descripteurs de haut-niveau bien localisés.

Cette architecture est, par exemple, présente dans les réseaux Hourglass [103] et UNet
[116]. L’intérêt du décodeur est d’avoir une définition spatiale plus élevée des descripteurs.
Ainsi, un encodeur de 4 couches (chaque couche étant composée d’une convolution suivie
d’une réduction de dimension et d’une non-linéarité) divise par 16 la définition par rapport
à celle de l’image d’entrée, ce qui représente une perte d’information spatiale conséquente.
Ajouter un décodeur de 2 couches augmente la définition du descripteur de 4, soit une
réduction totale de la définition de seulement 4. On nomme le ratio R entre la taille de
l’image d’entrée et la taille du descripteur de sortie le facteur d’échelle (output stride dans
la littérature), qui est en pratique un facteur de réduction (supérieur à 1) car produire
un descripteur de haute définition spatiale est très coûteux en temps de calcul10. Afin de
compenser la perte de définition causée par la décimation de facteur R, il est proposé,
comme pour CenterNet [142] et PifPaf [73], d’estimer un champ vectoriel de compensation
de décimation.

Les choix d’implémentation pour la colonne, la nuque et la tête du réseau sont essentielle-
ment guidés par des considérations de performances vis-à-vis du compromis vitesse-précision
ainsi que de rapidité de convergence de l’entraînement. Un test exhaustif de toutes les
configurations de ces trois éléments est coûteux et chronophage car cela requiert une
recherche exhaustive (grid search en anglais) nécessitant un entraînement complet par
itération. Le choix s’est porté sur une architecture simple, reconnue comme performante
dans la littérature, appropriée à l’utilisation en temps réel et à la taille relativement faible
du jeu de données d’entraînement. Ainsi, la colonne choisie est un réseau à apprentissage
résiduel [56] nommé resnet34, la nuque est un FPN [84] de 3 connections latérales à
128 canaux de descripteurs, et la tête du réseau est une simple couche convolutive. Une
normalisation de batch [62] et une fonction d’activation non-linéaire de type relu sont
utilisées après chaque couche convolutive, excepté dans la couche de la tête. Le facteur
de réduction R de cette architecture est de 4, e.g. une image d’entrée de taille 512 × 512

9Les couches déconvolutives, aussi appelées convolutions transposées, sont constituées d’une couche de
sur-échantillonnage (augmentation de définition spatiale) suivie d’une couche convolutive.

10Les réseaux convolutifs utilisent des convolutions qui sont des opérateurs ayant une complexité
calculatoire en O(W ×H) où (W,H) est la définition du descripteur en entrée. Plus le descripteur a une
haute définition, plus ce calcul est coûteux.
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2 2
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Figure 2.17 : Schéma du réseau de neurones de SDNet. La colonne est présentée en
jaune, la nuque en rouge avec les connexions latérales représentées par des flèches et la
tête du réseau par les tenseurs violet (cartes de chaleur des Nkps points d’intérêt, ancres et
parties), bleu (champ vectoriel de compensation de la décimation) et vert (champ vectoriel
des indices de regroupement). Les tailles de tenseur sont indiquées au format (hauteur,
largeur, canal).

produira un tenseur de sortie ayant une extension spatiale de 128 × 128. L’ensemble de
cette architecture est schématisé dans la figure 2.17.

Plus formellement, SDNet prend en entrée une image I ∈ RH×W×3 où H est la hauteur
et W la largeur de l’image. Il a pour rôle de prédire trois types de données :

• Un ensemble de cartes de chaleur Ŷ ∈ RH
R
×W

R
×Nkps où Nkps est le nombre de types

de points d’intérêt (ancres et parties). Par exemple, pour détecter la structure de
deux types de plantes (maïs et haricot) et d’une partie commune (les feuilles), il y a
Nanc = 2 ancres et Npar = 1 partie.

• Un champ vectoriel d’indices de regroupement Ê ∈ RH
R
×W

R
×2. Pour chaque partie,

l’indice de regroupement "pointe" vers l’ancre qui correspond à l’objet dont elle fait
partie (voir figure 2.16b).

• Un champ vectoriel de compensation de décimation Ô ∈ RH
R
×W

R
×2 qui permet

d’obtenir les positions non décimées des points d’intérêt à partir de positions décimées.

2.3.3.2 Encodage des annotations

L’encodeur désigne l’algorithme transformant les données d’entraînement dans un format
permettant de superviser l’apprentissage de Ŷ , Ê, et Ô. Les données d’entraînement
(annotations) correspondent aux vérités de terrain des graphes en étoile G de chaque image.
Par exemple, dans le cas de la détection de structure de plante, l’encodeur génère les cartes
de chaleur Y correspondant aux points d’intérêt de tiges et de feuilles et crée les champs
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graphes étoilés de
vérité de terrain

Encodeur

2 2

Figure 2.18 : Illustration du processus d’encodage des annotations de SDNet. L’encodeur
(en vert) transforme les annotations de graphes étoilés de l’image d’entrée en tenseurs
d’entraînement Y , E et O.

vectoriels d’indices de regroupement E et de compensation de décimation O. La figure
2.18 illustre ce processus d’encodage.

Cartes de chaleur L’apprentissage des cartes de chaleur est supervisé à toutes les
positions spatiales, i.e. le réseau apprend sur des exemples positifs (là où il y a un point
d’intérêt) et négatifs (là où il n’y a aucun point). Chacune des Nkps cartes de chaleur
correspond à un type de point d’intérêt (ancre ou partie). La carte de chaleur du type de
point c ∈ 1 . . . Nkps est à une valeur haute (proche de 1) aux positions où il y a une forte
probabilité de présence d’un point d’intérêt de type c et est à une valeur basse (proche de
0) dans le cas contraire. Pour chaque point d’intérêt de position p̃ = ⌊ p

R
⌋ = (x̃, ỹ) (position

décimée) et de classe c, la valeur de la carte de chaleur Yc,p̃ à la position (x, y) ∈ R2 est
définie par :

Yc,p̃(x, y) = exp

(
−(x− x̃)2 + (y − ỹ)2

2σe
2

)
. (2.13)

La carte de chaleur Yc de l’ensemble des points d’intérêt de type c est obtenue par réduction
des cartes de chaleurs individuelles via l’opérateur max, comme pour OpenPose [21] :

Yc(x, y) = max
p̃∈Kc

Yc,p̃(x, y), (2.14)

où Kc désigne l’ensemble des points d’intérêt de type c. De la même manière que pour
CenterNet [142], le filtrage gaussien permet de réduire le coût aux positions proches d’un
point d’intérêt afin d’apprendre plus rapidement les cartes de chaleur. La valeur de σe

module la largeur des courbes gaussiennes. Une recherche exhaustive sur ce paramètre est
présentée dans la section 3.3.

Vecteurs de compensation de décimation Détecter des points d’intérêt via une carte
de chaleur implique une perte d’information due à la décimation nécessaire pour créer les
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cartes de chaleur. En effet, l’image I est usuellement en haute définition (par exemple 2048
par 1536) et un point d’intérêt de coordonnée p exprimée dans le référentiel R de l’image
est généralement finement localisé (2048 valeurs possibles sur l’axe horizontal). Cependant,
malgré l’utilisation d’un décodeur pour limiter la chute du facteur de réduction du réseau,
la définition des cartes de chaleur est faible (par exemple, pour une image en entrée11 du
réseau de 512× 512, la définition des cartes de chaleur est de 128× 128 avec un facteur de
réduction de R = 4). Cela implique que la position p̃ de p exprimée dans le référentiel des
cartes de chaleur soit sous-résolue (seulement 128 valeurs possibles sur l’axe horizontal).
On connaît exactement cette perte de précision causée par la décimation puisqu’il s’agit
par définition de la partie fractionnaire de p

R
. De plus, elle peut être apprise par le réseau :

il suffit de l’apprendre à la localisation du point d’intérêt exprimée dans le référentiel
des cartes de chaleur. Cette approche est, par exemple, employée dans les réseaux PifPaf
[73] et CenterNet [142]. Pour chaque point d’intérêt de position p, la valeur du champ de
vecteurs de compensation O est :

Op̃ =
p

R
−

⌊ p

R

⌋
. (2.15)

Les vecteurs de compensation de la décimation ne sont supervisés qu’aux localisations
de points d’intérêt contrairement aux cartes de chaleur qui sont supervisées à toutes les
positions.

Indices de regroupement Les indices de regroupement consistent en des vecteurs appris
uniquement aux localisations des points d’intérêt de parties d’objets (par exemple, les
feuilles pour la détection de structure de plantes) qui "pointent" vers l’ancre correspondant
à l’objet (la tige pour la détection de structure de plantes) auquel appartient la partie.
L’apprentissage des indices de regroupement n’est donc supervisé qu’aux localisations des
parties contrairement aux cartes de chaleur. Par définition, pour toute partie de localisation
e = (ex, ey) correspondant à une ancre de localisation a, la valeur du champ de vecteurs
d’indices E s’exprime :

Eẽ = e− a, ẽ =
⌊ e

R

⌋
, (2.16)

où ẽ est la localisation décimée de e dans le référentiel des cartes de chaleur.

Synthèse Pour résumer, le processus d’encodage consiste en la régression de plusieurs
tenseurs :

• Les cartes de chaleur servent à localiser tous les points d’intérêt, ancres et parties.
Un filtrage gaussien est utilisé pour améliorer l’apprentissage qui est supervisé à
toutes les positions spatiales.

11Pour simplifier, l’étape de sous-échantillonnage de I pour l’adapter à la taille d’entrée du réseau n’est
pas présentée car en pratique elle n’a pas d’impact sur la définition de la localisation p.
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• Les vecteurs de compensation de la décimation sont appris et supervisés uniquement
aux positions des points d’intérêt, ancres et parties. Ils servent à récupérer la précision
perdue par la décimation introduite par les cartes de chaleur.

• Les vecteurs d’indices de regroupement sont appris (et donc supervisés) aux positions
de parties. Ce sont des vecteurs qui pointent vers la position estimée de l’ancre
correspondant à la partie.

2.3.3.3 La fonction de coût

L’apprentissage d’un réseau de neurones est basé sur l’optimisation d’une fonction de
coût caractérisant la précision de la prédiction réalisée par le réseau vis-à-vis d’une vérité
de terrain (annotation). C’est une fonction qui retourne un scalaire positif ou nul : une
valeur proche de zéro indiquant un apprentissage presque parfait tandis qu’une valeur
élevée signalant qu’une amélioration est possible. C’est une fonction différentiable dont
la dérivée pilote la manière dont il faut mettre à jour le réseau de neurones pour qu’il
soit plus performant. Sa définition est donc cruciale pour l’apprentissage. Des détails
complémentaires sur la théorie des réseaux de neurones sont fournis en annexe A.

Pour SDNet, il y a trois objectifs à optimiser, soit trois fonctions de coût : une fonction
pour les cartes de chaleur (Ly), une autre fonction pour les vecteurs de compensation (Lo)
et une troisième fonction pour les indices de regroupement (Le). La fonction de coût global
de SDNet est une somme pondérée des trois fonctions de coût :

L = λyLy + λoLo + λeLe (2.17)

Pour les cartes de chaleur, la norme L2 est souvent employée [103, 102, 137, 142, 21] et
plus rarement un FocalLoss [85] est utilisé [142]. La norme L2 est choisie pour SDNet en
raison de sa simplicité :

Ly =
1

Ncel

∑
x,y,c

(
Yxyc − sig(Ŷxyc)

)2

, (2.18)

où Ncel =
WHC
R2 est le nombre de cellules de la carte de chaleur et sig la fonction sigmoïde

(utilisée pour "comprimer" les valeurs des cartes de chaleur dans l’intervalle 0 . . . 1). Pour
les prédictions relatives à des vecteurs de l’espace, comme les vecteurs de compensation et
les indices de regroupement, la norme L1 (ou une variante) est préférée [142, 73] bien que
la norme L2 puisse aussi être utilisée [21, 22]12. Pour SDNet, la norme L1 est utilisée pour

12Il ressort de la littérature (sans que cela soit démontré, comme beaucoup de décisions algorithmiques
dans le domaine de l’apprentissage profond) que la norme L2 est jugée plus adaptée pour les cartes de
chaleur et la norme L1 est préférée pour les vecteurs de l’espace.
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les vecteurs de compensation de décimation :

Lo =
1

Np

∑
p̃

∣∣∣Op̃ − Ôp̃

∣∣∣, (2.19)

et les indices de regroupement :

Le =
1

Ne

∑
ẽ

∣∣∣Eẽ − Êẽ

∣∣∣, (2.20)

où Np et Ne désignent respectivement le nombre de points d’intérêt et le nombre de parties
d’objet de la vérité de terrain, et | · | désigne la valeur absolue. Les facteurs de pondération
λy, λo et λe sont des constantes réelles strictement positives choisies empiriquement afin
que le processus d’apprentissage converge.

2.3.3.4 Décodage

Le décodage désigne l’algorithme qui, étant donné des tenseurs de sortie du réseau Ŷ , Ô et
Ê, produit un ensemble Ĝ de graphes étoilés représentant la structure des objets présents
dans l’image d’entrée. Il est réalisé en trois étapes :

• L’extraction des points d’intérêt des ancres et parties.

• La compensation de décimation des points d’intérêt.

• L’association des parties aux ancres afin de produire l’ensemble des graphes étoilés.

Extraction des ancres et parties La première étape consiste en l’extraction des points
d’intérêt d’ancres et de parties d’objets depuis les cartes de chaleur prédites Ŷ . Les cartes
de chaleur ont une valeur haute (proche de 1) aux endroits où la probabilité de présence
d’un point d’intérêt est forte et une valeur faible (proche de 0) aux endroits sans point
d’intérêt. Les figures 2.19a et 2.19b illustrent respectivement les cartes de chaleur d’ancre
et de partie sur un exemple de maïs. Une valeur haute correspond à une forte opacité
et une valeur basse à une faible opacité (transparence). Détecter la position des points
d’intérêt consiste à détecter les cellules de la carte de chaleur de plus forte intensité. Afin
de supprimer les doublons potentiels, une opération de détection des maxima locaux est
d’abord réalisée puisque plusieurs cellules de forte intensité peuvent être adjacentes. Un
max-pooling de taille 5× 5 est appliqué indépendamment sur chaque carte de chaleur :

Ŷ f = maxpool(Ŷ s), (2.21)
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(a) (b) (c)

Figure 2.19 : Extraction des ancres (en rouge) et parties (en bleu) illustré sur une image
de maïs à partir des cartes de chaleur Ŷ . L’opacité des cartes de chaleur des ancres (a) et
des parties (b) correspond au score de confiance sur la présence d’un point d’intérêt. La
sous-figure (c) illustre les ancres Ŝ et parties Q̂ prédites par filtrage des cartes de chaleur
avec le seuil sur la confiance tc. Les positions sont décimées (les points d’intérêts sont
au centre des cellules de la carte de chaleur). Le facteur R est volontairement élevé pour
clarifier la figure.

où Ŷ s = sig(Ŷ ). Ensuite, seuls les pics locaux sont gardés, i.e. les cellules de la carte de
chaleur qui correspondent au maximum d’intensité sur le voisinage de taille 5× 5 :

P̂ f =
{
(x, y, c, l), Ŷ f

xyc = Ŷ s
xyc

}
x∈1...W

R
, y∈1...H

R
, c∈1...Nkps

, (2.22)

où l ∈ 0 . . . 1 est la valeur d’intensité Ŷ s
xyc de la cellule de la carte de chaleur c à la position

(x, y) (i.e. le score de confiance). Un dernier filtrage supprime les points d’intérêt dont le
score de confiance est inférieur à un seuil tc :

P̂ = {p, pl > tc}p∈P̂ f , (2.23)

où pl est le score de confiance de p. Il en résulte un ensemble de points d’intérêt P̂ qui
peut être séparé en un ensemble de points d’ancres Ŝ et un ensemble de points de parties
Q̂. À cette étape, les coordonnées des points d’intérêt sont décimées et donc peu précises
puisqu’elles correspondent aux coordonnées entières des positions des cellules dans les
cartes de chaleur. La figure 2.19c illustre les ancres Ŝ (en rouge) et parties Q̂ (en bleu)
prédites à partir des cartes de chaleur simplifiées présentées dans la figure 2.19.

Compensation de la décimation Les ancres et parties régressées à ce point sont
exprimées en coordonnées entières dans les intervalles [1, W

R
] et [1, H

R
] puisque la valeur

de position correspond à la coordonnée du pic local dans la carte de chaleur. La partie
fractionnaire manquante est apprise via le champ vectoriel de compensation de la décimation
Ô à la localisation de chaque point d’intérêt. Pour compenser la perte de précision due à
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Figure 2.20 : Illustration de la compensation de décimation sur une image de maïs. Les
vecteurs de compensation (flèches) régressés aux positions décimées des points d’intérêt
(cellules en rose) sont ajoutés aux coordonnées des ancres décimées Ŝ (points rouges) et
parties décimées Q̂ (points bleus) pour obtenir les ancres Ŝ ′ et parties Q̂′ compensées
(losanges roses). Voir la figure 2.19 pour une illustration de la prédiction des ancres et
parties décimées.

la décimation, il suffit donc d’ajouter la partie fractionnaire prédite à la position décimée
des ancres et parties dans le champ vectoriel Ô (cellules en rose sur la figure 2.20) :

Ŝ ′ =
{(

sx + Ôx
sxsy , sy + Ôy

sxsy , c, l
)
, s ∈ Ŝ

}
Q̂′ =

{(
qx + Ôx

qxqy , qy + Ôy
qxqy , c, l

)
, q ∈ Q̂

}
,

(2.24)

où (sx, sy) est la coordonnée entière (décimée) de l’ancre s, c est la classe de l’ancre, l est le
score de confiance et (Ôx

sxsy , Ô
y
sxsy) est le vecteur de compensation de s (mêmes notations

pour les parties Q̂). La figure 2.20 illustre les ancres décimées prédites Ŝ par des points
rouges, les parties décimées Q̂ par des points bleus, les vecteurs de compensation de la
décimation par des flèches et les ancres et parties compensées par des losanges roses.

Association des parties aux ancres La dernière étape du décodage consiste en
l’association des parties Q̂′ aux ancres Ŝ ′ via les indices de regroupement prédits Ê.
Les indices de regroupement sont appris aux positions (décimées) des parties d’objets
uniquement. Ils consistent en des vecteurs qui pointent vers l’ancre correspondant à l’objet
auquel la partie appartient. Chaque partie est ensuite associée à l’ancre prédite la plus
proche, s’il y en a une. Dans un premier temps, les positions des ancres prédites de chaque
partie, appelées ancres projetées, sont calculées :

Ŝ∗ =
{(

q′x + Êx
qxqy , q

′
y + Êy

qxqy , c, l
)
, q′ ∈ Q̂′

}
, (2.25)

où q′ est le point d’intérêt compensé correspondant à q et (Êx
qxqy , Ê

y
qxqy) est le vecteur

d’indice de regroupement de q.
Les indices de regroupement de parties sont illustrés par des flèches bleues sur la figure
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(a) (b)

Figure 2.21 : Illustration de l’association des parties Q̂′ aux ancres Q̂′ sur une image de
maïs. La figure a illustre les vecteurs d’indice de regroupement (flèches bleues) extraits
aux positions des parties (cellules en orange), les ancres projetées Ŝ∗ (losanges oranges) et
le seuil de distance td (cercle rouge). La sous-figure b illustre le graphe étoilé final prédit.

2.21a et les ancres projetées par des losanges oranges. Dans un second temps, chaque ancre
projetée (et donc chaque partie) est associée à l’ancre prédite la plus proche, i.e. pour
chaque ancre ŝi ∈ Ŝ ′ prédite les parties d’objet associées Q̂i sont :

Q̂i =

{
q̂′ ∈ Q̂′, argmin

ŝ∈Ŝ′
∥ŝ− ŝ∗∥ = ŝi

}
, (2.26)

où ŝ∗ est l’ancre projetée de la partie q̂′ et ∥ · ∥ la distance Euclidienne. Une ancre projetée
pouvant être relativement éloignée de l’ancre la plus proche. Un dernier filtrage supprime
les parties d’une ancre dont l’ancre prédite est à une distance supérieure à un seuil td.
Pour une ancre ŝi de parties Q̂i ne sont gardées que les parties satisfaisant :

Q̂′
i =

{
q̂ ∈ Q̂i, ∥q̂ − ŝ∗∥ < td

}
, (2.27)

où ŝ∗ est l’ancre projetée de la partie q̂. Le seuil td est matérialisé par le cercle rouge
centré sur l’ancre dans la figure 2.21a, seules les parties dont l’ancre associée (extrémité
de la flèche bleue) étant à l’intérieur du cercle sont associées à l’ancre. Le graphe étoilé
ĝi correspondant à une ancre ŝi de parties associées Q̂′

i et l’ensemble des graphes étoilés
prédits sont définis comme :

ĝi = ŝi ∪ Q̂′
i

Ĝ = {ĝi}i∈1...N̂n
,

(2.28)

où N̂n est le nombre de graphes étoilés prédit. La figure 2.21b illustre le graphe étoilé final
reconstruit pour l’exemple de structure de plante donné.

63



Synthèse Pour résumer, dans un premier temps, les cartes de chaleur sont filtrées pour
en extraire les maxima locaux ayant un score de confiance supérieur à un seuil tc, donnant
un ensemble de points d’intérêt (ancres et parties) décimés (de faible définition). Ensuite,
les vecteurs de compensation de décimation sont ajoutés aux points d’intérêt afin de
réduire l’erreur d’arrondi causée par la décimation. Finalement, les vecteurs d’indice de
regroupement sont ajoutés aux parties et donnent un ensemble d’ancres projetées qui sont
associées à l’ancre prédite la plus proche à condition que cette distance soit inférieure à un
seuil td. Les graphes étoilés sont définis par l’ancre et les parties associées par ce processus.

La section 3.4 présente le plan d’entraînement de SDNet, des recherches exhaustives
sur les paramètres tc et td et une comparaison des performances avec YOLO sur les tâches
de localisation de points d’intérêt et de comptage d’organes (nombre de feuilles). Le réseau
SDNet, son paramétrage et son évaluation ont fait l’objet d’un article de conférence [77].

2.4 Suivi de plantes dans des séquences d’images basé

sur les points d’intérêt de tige

Cette section présente un algorithme permettant de suivre les plantes détectées dans
des séquences d’images en tirant parti de la redondance temporelle introduite par le
recouvrement entre images successives. Dans l’exemple des séquences d’images captées
par le module vision de BIPBIP, ce suivi a pour finalité d’augmenter la robustesse de la
détection. En effet, le recouvrement spatial important entre plusieurs images consécutives
permet d’observer plusieurs fois les mêmes plantes sous des angles de vue différents.

L’agrégation des plantes ne peut être réalisée que si l’on est capable de calculer le
déplacement des plantes d’une image à l’autre pour pouvoir ensuite comparer les positions
des plantes d’une image avec celles de l’autre image, ce qui n’est a priori pas un problème
simple. Le profil des plantes peut fortement varier à cause de la perspective, phénomène
d’autant plus marqué que la distance de la caméra à la scène est faible devant la taille et
l’altitude des objets observés. Par ailleurs, le vent peut modifier leur forme, les plantes
peuvent se recouvrir, être masquées ou cachées par des adventices, etc. Dans ces conditions
il n’est pas évident d’estimer précisément le mouvement de chaque plante. Cependant, le
bloc-outil BIPBIP et le module de vision opèrent dans des conditions bien particulières et
les mouvements de la caméra sont contraints. Ces contraintes peuvent être exploitées pour
réduire la complexité du problème et proposer une méthode robuste de suivi de plantes
dans les séquences d’images.

L’algorithme de vision par ordinateur présenté dans cette section propose une méthode
d’agrégation de plantes basée sur le suivi des points d’intérêt de bases de tige (point
d’ancrage dans le sol) via l’estimation du mouvement de la caméra du module de vision
de BIPBIP. La section 2.4.1 présente les hypothèses réalisées afin de pouvoir calculer de
manière robuste le déplacement de la caméra puis la section 2.4.2 détaille un algorithme
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itératif de calcul du déplacement et d’agrégation des détections de plante.

2.4.1 Hypothèses sur le mouvement et la pose de la caméra

Calculer le déplacement d’une caméra dans un environnement inconnu est un problème
complexe, surtout lorsqu’il est basé sur un unique capteur (caméra couleur). De nombreuses
perturbations de l’environnement rendent ce calcul non trivial : présence d’objets en
mouvement ou d’objets peu texturés (matériaux fortement réflecteurs, noirs ou comportant
des aplats unis de couleur), masquages et perturbations optiques (objets partiellement
masqués, objets transparents, flou de mouvement) ou encore une forte parallaxe13 ou
perspective. Par ailleurs, peu de systèmes robotiques (agricoles notamment) utilisent une
unique caméra pour estimer le déplacement dans l’espace. En général d’autres capteurs
sont utilisés conjointement : LiDAR, caméra stéréoscopique, centrale inertielle, GPS, etc.
Dans le domaine agricole, le GPS de haute précision (Real Time Kinematic (RTK) :
cinématique en temps réel) est couramment employé car il propose une bonne précision en
localisation. Une alternative est de simplifier le problème en réalisant des hypothèses sur
le modèle de la scène observée puis en utilisant des algorithmes de vision par ordinateur
pour estimer le déplacement.

Le RTK est, par exemple, employé pour guider un robot de désherbage de précision
[48, 47]. Le robot BoniRob [25] utilise le RTK en plus d’un GPS classique pour le guidage
dans le champ. Concernant les approches sans GPS, il est possible d’utiliser un système
avec une caméra et un sonar puis d’employer des algorithmes d’odométrie visuelle (Visual
Odometry (VO)) et de localisation et cartographie simultanées (Simultaneous Localization
and Mapping (SLAM)) pour calculer la position et le déplacement d’un bloc-outil de
désherbage de précision [136]. Cette approche nécessite néanmoins de faire l’hypothèse
que la scène est statique (les objets ne bougent pas, pas de vent par exemple) et que la
scène est suffisamment texturée.

Le bloc-outil BIPBIP ne possède qu’une caméra couleur pour la détection. Pour
simplifier la conception, il n’y a pas de centrale inertielle et le système RTK éventuel
du porteur n’est pas employé pour éviter d’en dépendre. Il est donc nécessaire d’utiliser
une méthode d’estimation du mouvement basée sur la structure de l’image uniquement.
Cependant, le bloc-outil BIPBIP opère dans des conditions bien particulières (voir section
1.1) qui permettent de simplifier la formulation du problème par le biais de quelques
hypothèses :

• Le sol est majoritairement plan et les rangs de culture droits. La scène est globalement
statique (pas de mouvement d’objets, le sol est statique mais les plantes peuvent
bouger sous l’effet du vent).

13La parallaxe est l’impact du changement de la position de l’observateur (la caméra) sur ce qu’il perçoit
(position et aspect des objets).
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• La caméra est toujours face au sol et son axe optique étant perpendiculaire à la
surface du sol14.

• L’orientation de la caméra est fixe, l’axe horizontal de l’image étant parallèle à l’axe
des rangs de cultures. Il n’y a donc pas de rotation de caméra possible.

• La hauteur de la caméra (distance du centre optique au sol) est constante et connue
(35 cm sur le dernier prototype).

• Le bloc-outil avance suffisamment lentement pour que les images successives se
superposent largement.

Ces conditions permettent de simplifier l’estimation du mouvement de la caméra dans
l’espace. Elles imposent que le facteur d’échelle soit connu (i.e. l’aire réelle au sol couverte
par un pixel) et que chaque pixel représente la même surface au sol (voir annexe C). Le
corollaire est que la vitesse d’avancement de la caméra est proportionnelle à la vitesse
apparente du mouvement du sol, et que celui-ci est identique en tout point du sol. En
estimant ce déplacement, il est donc possible de projeter les points du sol de chaque
image dans un référentiel commun, i.e. on peut connaître la position d’un point du sol
d’une image In dans le référentiel d’une autre image Im. En remarquant que la base de la
tige des plantes est située au niveau du sol, il est possible d’estimer le déplacement des
tiges de plantes dans les images successives, et donc des plantes entières dans le cas du
détecteur de structure de plantes SDNet (voir section 2.3) puisqu’il détecte les plantes et
leurs caractéristiques via leur tige. Néanmoins, suivre uniquement les bases de tiges et non
la plante entière (dans le cas de YOLO par exemple, voir section 2.2) reste pertinent et
permet d’augmenter la robustesse de la détection de ce point d’intérêt en vue de réaliser
du désherbage de précision, ce qui est le cas d’application de BIPBIP. Dans la suite, on
s’intéressera donc plus particulièrement au suivi de la base de tige plutôt qu’à celui de la
plante entière.

En pratique, pour que l’estimation soit robuste, il faut prendre en compte plusieurs
phénomènes parasites :

• Le sol n’est pas parfaitement plan. Il est donc préférable de prendre plusieurs mesures
de l’estimation du déplacement à différents endroits de l’image.

• Les plantes ont une hauteur non nulle. Il faut donc les éliminer du calcul les surfaces
où il y a des plantes afin de ne pas perturber l’estimation.

La section suivante présente un algorithme itératif qui estime ce mouvement de manière
robuste et agrège les points d’intérêt de tige. Cet algorithme, son paramétrage et son
évaluation ont fait l’objet d’une publication dans un article de revue [76].

14C’est le cas sur le dernier prototype. Les prototypes précédents requéraient un ajustement manuel.
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Figure 2.22 : Schéma du processus d’agrégation temporel itératif, composé de trois
modules successifs : l’extraction du masque Mn du sol (en bleu) via un indicateur basé sur
l’EGI [135] En, l’estimation du déplacement δdn entre l’image In et In−1 et du déplacement
total ∆dn depuis la première image I1 via le flot optique dense [37] Fn (en orange) et la
projection des détections de points d’intérêt Dn puis, leur agrégation dans les trackers Tn

via une variante de la métrique d’association de COCO [86] (en rouge).

2.4.2 Algorithme d’agrégation de points d’intérêt itératif

Le but de l’algorithme d’agrégation est de rendre plus robuste l’estimation de la position
des bases de tiges de plantes. Son principe est, par l’estimation du déplacement de la
caméra, de projeter les détections de base de tige dans un référentiel spatial commun afin
d’associer les détections qui représentent le même objet dans différentes images. Pour
garantir un fonctionnement en temps réel, un algorithme itératif causal, illustré dans
la figure 2.22, est présenté dans cette section. Celui-ci opère donc image par image. À
chaque instant n, il prend en entrée deux données : l’image In et des détections de points
d’intérêt de base de tige Dn prédits dans l’image In par l’un des détecteurs présentés
dans les sections 2.2 et 2.3. Il prédit un ensemble de trackers Tn qui représentent les
détections agrégées, i.e. projetées dans un référentiel spatial commun et groupées par
détections décrivant la même plante. Un tracker représente donc une unique tige de plante
et les multiples observations de celle-ci dans les différentes images de la séquence. Les
autres variables décrites dans la figure 2.22 (En−1, In−1, ∆dn−1 et Tn−1) sont des variables
transitoires qui sont mises à jour à chaque itération puis transférées pour la prochaine
itération.

L’algorithme est construit autour de trois modules séquentiels :

• L’extraction du masque du sol : les hypothèses réalisées sur le mouvement de
la caméra impliquent que seuls les points du sol satisfont les conditions, ce module
permet donc d’extraire un masque Mn des pixels du sol de l’image In (illustré en
bleu sur la figure 2.22).

• L’estimation du déplacement : le déplacement de la caméra δdn entre l’image In

et l’image précédente In−1 puis le déplacement total ∆dn depuis la première image
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I1 sont calculés de manière robuste via le calcul du flot optique dense Fn des pixels
du sol (illustré en orange sur la figure 2.22).

• L’agrégation des détections : les points d’intérêt sont projetés dans un référentiel
spatial commun puis un algorithme d’association lie les détections de plusieurs images
représentant la même plante (illustré en rouge sur la figure 2.22) : ce sont les trackers
Tn.

2.4.2.1 Extraction du masque du sol

L’estimation du mouvement de la caméra est réalisé à partir des points dont la profondeur
(distance à l’objectif) est connue. Or ceci n’est valable que pour les points du sol d’après les
hypothèses formées précédemment. Le but de cette étape est donc de calculer un masque
permettant d’identifier les pixels du sol dans l’image In. Ce masque Mn ∈ {0, 1}W×H vaut
1 pour chaque pixel du sol et 0 pour les autres pixels. L’algorithme opère en deux étapes
illustrées en bleu sur la figure 2.22 :

• L’Extraction du Masque des Non Végétaux (EMNV) : cette première étape
extrait le masque des pixels de non-végétaux En de l’image In par le biais d’un
indicateur colorimétrique calculé sur l’image.

• La fusion des masques : cette seconde étape fusionne le masque En avec le masque
En−1 de la précédente image In−1 puis applique des opérations de traitement d’images
afin de rendre l’estimation des pixels du sol plus robuste.

La première étape de cet algorithme est l’extraction du masque En des pixels non-
végétaux de l’image In, c’est-à-dire de tous les pixels qui représentent le sol, les outils de
travail du sol ou la bâche de protection du module de vision de BIPBIP. Une manière de
procéder couramment employée est l’utilisation de l’indice colorimétrique Excess Green
Index (EGI) [135] permettant d’accentuer la composante verte d’une image en couleur.
L’EGI Gn d’une image In est défini pour tout pixel de coordonnées (x, y) de l’image In

par :
Gn(x, y) = 2× IGn (x, y)− IRn (x, y)− IBn (x, y), (2.29)

où IRn , IGn et IBn sont respectivement les canaux rouge, vert et bleu de l’image In. Ceci a
pour effet de mettre en avant les pixels de végétation qui ont donc une valeur d’intensité
élevée dans l’EGI. Il est ensuite simple de segmenter les pixels qui n’appartiennent pas à
la végétation en binarisant l’EGI par le biais d’un seuil te : les pixels de l’EGI qui ont une
valeur supérieure au seuil te sont considérés comme des pixels de végétation. Le masque
des non-végétaux En est donc défini en tout point de coordonnées (x, y) par :

En(x, y) =

1 si Gn(x, y) < te

0 sinon,
(2.30)
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En−1 En Mn

In−1 E′￼n

Figure 2.23 : Illustration de l’étape d’extraction du masque du sol sur deux images
successives In−1 et In avec les masques des non-végétaux En−1 et En, le masque fusionné E ′

n

et le masque filtré final des pixels du sol Mn. La cadence de prise de vue est volontairement
abaissée pour améliorer la visualisation. Les pixels en blanc représentent les pixels des
non-végétaux et les pixels en noir les pixels des végétaux.

où te ∈ R est le seuil sur l’intensité de l’EGI. La figure 2.23 illustre deux masques En−1 et
En pour deux images successives. Les pixels de la végétation sont représentés en noir et les
pixels non-végétaux sont représentés en blanc. La valeur de te est choisie qualitativement
(voir partie 3.3.3). Une valeur trop haute pouvant inclure des pixels de la végétation dans
le masque du sol alors qu’une valeur trop basse risque d’écarter trop de pixels du sol,
considérés à tort comme de la végétation.

La seconde étape de l’algorithme consiste en une fusion du masque En avec le masque
des non-végétaux En−1 de l’image précédente et en une opération morphologique de filtrage.
En effet, la forte parallaxe causée par la taille importante des plantes entraîne des zones
d’occultation et de masquage à la bordure des feuilles et peut provoquer un mouvement
apparent rapide des feuilles (plus un objet est proche de la caméra, plus son mouvement
apparent est grand), ce qui peut se révéler problématique pour l’algorithme de calcul du
flot optique présenté dans la section suivante, occasionnant des valeurs aberrantes. Afin
d’éliminer ces zones, le masque des non-végétaux En est fusionné avec le masque En−1 de
l’image précédente, i.e. pour tout pixel de coordonnées (x, y) :

E ′
n(x, y) = En−1(x, y)× En(x, y). (2.31)
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Autrement dit, le masque fusionné E ′
n comporte un 1 aux coordonnées où il n’y a pas de

végétation dans les deux images successives In et In−1 et un 0 aux autres coordonnées
(illustré dans la figure 2.23 en haut à droite). Ceci à pour effet de supprimer les zones
qui sont considérées comme "invalides" (présence de végétation) dans au moins l’une des
deux images. Une dernière étape de filtrage est l’application d’un opérateur morphologique
morph (ouverture morphologique, remplissage de trous, suppression des petits objets) qui
agrandit légèrement la surface des zones du masque E ′

n où il n’y a pas de végétation afin de
réserver une marge supplémentaire aux bords des feuilles, zones qui peuvent être fortement
perturbées par le vent par exemple. Pour finir, un masque H de la zone de sûreté des
outils15 est additionnellement appliqué. Le masque du sol final est donc défini comme :

Mn = morph(E ′
n)×H. (2.32)

La figure 2.23 illustre le masque du sol final (sans le masque H, non représenté pour
simplifier l’illustration) en bas à droite.

2.4.2.2 Calcul du déplacement

Sous les hypothèses énoncées, le déplacement de la caméra entre les instants n− 1 et n est
directement proportionnel à la vitesse de déplacement des points du sol, et ceux-ci ont une
valeur égale en tout point du sol. Toujours selon les hypothèses réalisées, le déplacement
de la caméra se fait exclusivement dans un plan parallèle au plan du sol. Le vecteur de
déplacement de la caméra entre deux instants n et n − 1 est donc un vecteur à deux
dimensions δdn = (δdxn, δd

y
n) ∈ R2 exprimé dans le référentiel Rn = (Xn, Yn) de l’image In

et qui a pour origine le coin haut-gauche de l’image (voir annotations du référentiel dans
la figure 2.24 pour la première image I1).

Estimer la vitesse de déplacement d’un point entre deux images peut être réalisé via un
algorithme de calcul du flot optique. Celui-ci désigne un ensemble de méthodes de vision
par ordinateur, qui pour deux images présentant la même scène sous deux angles différents
mais proches, sont capables d’estimer le mouvement de différents points de l’espace entre
les deux instants. Ils sont, par exemple, utilisés pour estimer le déplacement d’un objet
entre deux images. Dans le cas qui nous intéresse, le flot optique peut être utilisé pour
calculer le déplacement de points du sol.

Afin de générer une valeur de déplacement du sol robuste, il est pertinent d’estimer le
déplacement d’un grand nombre de points du sol puis de moyenner ces valeurs puisqu’elles
sont idéalement identiques en tous points. Une valeur de déplacement du sol peut être
obtenue pour chaque pixel d’une image par la méthode de calcul du flot optique dense de
Farnebäck [37]. Pour chaque pixel de coordonnée (x, y) dans l’image In, cette méthode

15H contient un 1 dans les zones où il n’y a pas d’outils (socs) ou de morceaux de la bâche de protection
du module de vision visible et un 0 dans le cas contraire.
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Figure 2.24 : Illustration de l’étape du calcul du déplacement du sol présenté sur trois
images successives (la cadence de prise de vue est volontairement abaissée pour améliorer
la visualisation). Les images sont superposées en transparence et translatées de la valeur
du déplacement du sol (les bases de tiges de la même plante sont donc confondues). Les
vecteurs de déplacement du sol entre images δd2 et δd3 et le vecteur de déplacement total
∆d3 depuis la première image sont matérialisés par des flèches oranges.

calcule sa position probable dans l’image In−1 en comparant un bloc de pixels autour de
(x, y) avec d’autres blocs voisins de cette position dans l’image In−1.

Cette méthode fonctionne mieux si les blocs sont très texturés et que le mouvement
entre les deux images est de petite amplitude. D’une part, un bloc très texturé permet de
réduire la probabilité d’identifier plusieurs blocs similaires (un aplat de couleur comme le
ciel par exemple). D’autre part, les algorithmes de calcul du flot optique ne réalisent pas de
recherches exhaustives dans toute l’image mais seulement sur un voisinage afin de limiter
le temps de calcul. Un mouvement de petite amplitude permet de limiter la recherche
des blocs dans le voisinage. Dans le cas du bloc-outil BIPBIP, ces deux conditions sont
remplies : (i) le module avance assez lentement et la cadence d’acquisition d’images est
assez élevée pour que le recouvrement entre deux images successives soit suffisant, ce qui
rend le déplacement du sol plus faible, et (ii) le sol est généralement très texturé (cailloux,
mottes de terres, petites herbes, etc.).

Le calcul du déplacement est réalisé en trois étapes illustrées en orange sur le schéma de
la figure 2.22. D’abord, le flot optique Fn ∈ RW×H×2, un champ vectoriel à deux dimensions
de même taille que l’image In et exprimé dans le référentiel Rn, est estimé via la fonction
flot_optique16 qui représente le calcul du flot optique dense de Farnebäck :

Fn = flot_optique(In, In−1). (2.33)
16L’implémentation de la librairie OpenCV est sélectionnée.
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Ce champ vectoriel indique le déplacement subi par tous les pixels de l’image, végétation
comprise, entre les deux instants. Il faut ensuite le filtrer avec le masque du sol Mn

précédemment établi, seuls les vecteurs présents aux coordonnées où Mn est égal à 1 sont
conservés. La liste des vecteurs de déplacement des pixels du sol F ′

n ∈ RNv×2 s’exprime
comme :

F ′
n = {Fn(x, y) |Mn(x, y) = 1}x∈1...W, y∈1...H , (2.34)

où Nv est le nombre de vecteurs conservés, i.e. le nombre de pixels de valeur 1 dans Mn.
Le déplacement de la caméra δdn (en pixels) entre les deux images In−1 et In est ensuite
obtenu en prenant la médiane, notée med, des vecteurs sur chaque coordonnée :

δdn = (med(F ′
x,n), med(F ′

y,n)), (2.35)

où F ′
x,n est la liste des composantes sur l’axe horizontal des vecteurs F ′

n et F ′
y,n celle sur

l’axe vertical. La médiane est choisie plutôt que la moyenne car elle est plus robuste
aux éventuelles valeurs de flot optique aberrantes. La figure 2.24 illustre par des flèches
jaunes les vecteurs de déplacement du sol δd2 et δd3 entre trois images successives (la
cadence de prise de vues a été artificiellement diminuée pour plus de clarté). Les images
sont superposées en transparence et translatées de la valeur du déplacement du sol entre
images afin d’illustrer l’alignement des bases tiges de plante que cette méthode produit.
Finalement, le déplacement total ∆dn du sol depuis la première image I1 est obtenue par
intégration des déplacements successifs :

∆dn =
n∑

i=1

δdn, (2.36)

avec la condition initiale ∆d1 = 0. Sur la figure 2.24, le vecteur de déplacement du sol
total ∆d3 est illustré par une flèche jaune allant de l’image I3 à l’image I1. En pratique, la
valeur du déplacement réel de la caméra en mètres n’est pas nécessaire pour l’agrégation
des points d’intérêt et le déplacement du sol en pixels suffit. Néanmoins, il peut être calculé
en multipliant le déplacement du sol par le facteur d’échelle fv =

W
Wr

où W est le nombre
de pixels sur l’axe horizontal et Wr la distance visible du rang sur l’image.

2.4.2.3 Agrégation des détections

L’agrégation des détections, illustrée en rouge sur la figure 2.22, est un processus réalisé
en deux étapes :

• L’étape de projection : Les détections Dn, exprimées dans le référentiel de l’image
In, sont projetées dans le référentiel commun défini comme celui de la première
image R1, ce qui permet par la suite d’appliquer un algorithme de regroupement
des détections selon un critère de proximité spatiale.
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Figure 2.25 : Illustration de l’étape d’association des détections présentée sur trois images
consécutives (la cadence de prise de vue est volontairement abaissée pour améliorer la
visualisation). Les détections de points d’intérêt D1, D2 et D3 (bases de tige de plante)
sont présentées sur la ligne du haut (croix roses) et l’ensemble des trackers T3 calculés à
l’instant n = 3 est illustré sur la ligne du bas (boîtes bleues). Les détections en rose dans
les trackers correspondent aux détections qui viennent d’être associées : D3,1 a été associée
au tracker T3,2 et D3,4 et créée un nouveau tracker T3,4 en l’absence de tracker associé. Les
autres trackers n’ont pas été mis à jour en l’absence de détections associées.

• L’association des détections : Un algorithme d’agrégation glouton [28] (Greedy
Algorithm) associe chaque détection projetée aux détections passées qui représentent
la même plante, i.e. au tracker de la plante.

Pour rappel, les détections Dn consistent en un ensemble de prédictions de points
d’intérêt de base de tige de plante. Chaque point d’intérêt Dn,i ∈ Dn est caractérisé par
sa position (xni, yni) dans l’image In, son score de confiance ln,i et sa classe (tige de maïs,
tige de haricot) cni :

Dn = {Dn,i = (xni, yni, cni, lni)}i∈1...Nn
, (2.37)

où Nn est le nombre de détections de plante dans l’image In. La figure 2.25 illustre trois
images successives avec les détections de tige de maïs en rose (la cadence de prise de
vue est volontairement abaissée pour améliorer la visualisation). Les détections Dn étant
exprimées dans le référentiel Rn, la première étape est de les projeter dans le référentiel
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Algorithme 1 Algorithme d’association des détections projetées D′
n aux trackers Tn−1.

Inputs : Tn−1, D′
n

Parameters : maxinactive, maxdist

Outputs : Tn

trackers← filterInactive(Tn−1,maxinactive)
detections← sortByDecreasingConfidence(D′

n)
matches← new list
for detection ∈ detections do
(bestDistance, bestTracker)← (+∞, nil)
for tracker ∈ trackers do
distance← ∥barycenter(tracker)− detection∥2
if distance < bestDistance then
(bestDistance, bestTracker)← (distance, tracker)

end if
end for
if bestDistance < maxdist and bestTracker /∈ matches then
matches← matches ∪ (detection, bestTracker)

end if
end for
Tn ← matches ∪ notAssociated(Tn−1) ∪ notAssociated(detections)
return Tn

R1 en ajoutant le déplacement du sol total ∆dn depuis la première image aux coordonnées
des points d’intérêt afin d’obtenir les détections translatées D′

n :

D′
n = {(xni +∆dxn, yni +∆dyn, cni, lni)}i∈1...Nn

, (2.38)

où ∆dxn est la composante sur l’axe horizontal Xn du vecteur de déplacement total et ∆dyn

celui sur l’axe vertical Yn. La figure 2.25 illustre sur la ligne du bas les détections D3 de
l’image I3 projetée dans le référentiel R1 (croix roses).

La seconde partie de l’algorithme d’agrégation temporelle est l’association des détections
aux trackers Tn−1 de l’itération précédente représentant les plantes déjà détectées par le
passé. Le but est ici de trouver l’association optimale entre les détections projetées D′

n

et les trackers Tn−1. L’algorithme proposé à cette fin est un algorithme dit glouton [28] :
il associe itérativement chaque détection à un tracker selon une heuristique locale qui
peut ne pas correspondre à l’optimum global. Ces algorithmes sont généralement plus
rapides que les recherches exhaustives puisqu’ils ne traitent pas toutes les configurations
possibles. L’algorithme d’association proposé est basé sur celui employé dans la métrique
d’évaluation de la détection d’objets COCO [86] qui est chargé de faire correspondre les
boîtes englobantes prédites avec les vérités de terrain.

La procédure de cet algorithme est formalisée par le pseudo-code de l’algorithme 1. Il
fonctionne de la sorte :

• Les trackers Tn−1 sont d’abord filtrés pour ne garder que ceux qui sont actifs. Un
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tracker est dit actif si une détection lui a été associée lors des maxinactive itérations
précédentes de l’algorithme d’association. Cette étape permet de réduire le nombre
de trackers candidats à considérer lors de l’association et, donc, de limiter le temps
de calcul. Cela supprime, par exemple, les trackers qui ne sont plus visibles dans
l’image.

• Les détections D′
n sont ensuite triées par ordre décroissant de score de confiance.

Cela permet à la procédure d’association de traiter en priorité les détections jugées
les plus fiables.

• Une liste d’appariements matches est initialisée à un état vide. Celle-ci est remplie
progressivement avec les couples détection-tracker associés pendant la procédure
d’association. Cette liste est renvoyée et correspond aux nouveaux trackers Tn.

• Le cœur de la procédure d’association est constitué de deux boucles imbriquées, l’une
sur les détections et l’autre sur les trackers. L’association est basée sur un critère
de proximité spatiale entre une détection et un tracker. Un tracker représentant un
groupe de détections de points d’intérêt, sa position est estimée par la moyenne des
positions des détections qu’il contient. La distance d’une détection à un tracker est
donc la distance de la détection au barycentre du tracker. Lors de cette procédure,
pour chaque détection, le tracker le plus proche de celle-ci est calculé. Ensuite, la
détection est associée au tracker si les conditions suivantes sont remplies : (i) le
tracker n’est pas déjà associé à une autre détection (i.e. il n’est pas déjà présent
dans la liste matches) et (ii) si la distance au tracker est inférieure à une distance
minimale maxdist.

• Finalement, les nouveaux trackers Tn sont définis comme l’union : (i) des trackers
mis à jour (matches), (ii) des trackers non associés notAssociated(trackers), et
(iii) des trackers initialisés par les détections non associées notAssociated(Tn−1).

La figure 2.25 illustre la procédure d’agrégation sur trois images successives comportant
deux annotations D′

3 (croix roses sur la ligne du bas). La première détection D′
3,1 (à gauche)

est associée au tracker déjà existant T3,2 (qui contenait une seule détection, D′
2,1) car il

s’agit du plus proche. La seconde détection D′
3,2 est, elle aussi, la plus proche du tracker

T3,2. Cependant, celui-ci vient déjà d’être associé, un nouveau tracker T3,4 est créé pour
cette détection. Les autres trackers ne sont pas mis à jour (leur durée d’inactivité augmente
donc de 1).

Les trackers Tn établis par cette procédure peuvent être filtrés sur la base du nombre
d’observations. Par exemple, un tracker avec un nombre élevé d’observations est probable-
ment plus fiable qu’un tracker avec seulement une ou deux observations. Une méthode de
filtrage permettant de tirer parti de cette redondance d’information pour augmenter la
robustesse de la détection est de ne considérer comme valides que les trackers ayant un
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nombre d’observations supérieur à un seuil mindets, les autres étant considérés comme des
faux positifs :

Tn,valid = {Tn,i ∈ Tn, nbDets(Tn,i) > mindets} , (2.39)

où nbDets est la fonction retournant le nombre de détections d’un tracker. Le gain de
performance apporté par cette stratégie de filtrage ainsi que l’influence des valeurs de
maxinactive, maxdist et mindets sur la performance du filtrage sont analysés dans le chapitre
3.4.

2.5 Synthèse des contributions

Ce chapitre a développé, d’une part, deux méthodes d’apprentissage profond permettant
de détecter des plantes d’intérêts dans des images et de collecter des propriétés sur celles-ci,
comme la position des organes et le nombre de feuilles et, d’autre part, une méthode de
suivi de plantes dans des séquences d’images afin d’améliorer la robustesse de la détection.

Une première partie a d’abord développé les hypothèses et la modélisation du problème.
Notamment, un modèle simplifié de la plante est proposé : celle-ci est identifiée par une
boîte englobante permettant de la localiser dans une image, par une classe indiquant la
variété de la plante (maïs, haricot, etc.) et par des points d’intérêt localisant les organes
principaux de la plante, comme la tige et les feuilles. Ce modèle a ensuite été étendu au
cas des séquences temporelles d’images. Des hypothèses sur le déplacement de la caméra
du module vision de BIPBIP, cadre dans lequel les algorithmes sont exploités pour réaliser
du désherbage de précision, ont été faites afin de formaliser la méthode de suivi des plantes
envisagée.

La deuxième partie a proposé une méthode innovante basée sur un réseau de neurones
de détection d’objets afin de localiser les organes de plantes et de compter le nombre de
feuilles. Elle a détaillé les différentes architectures de détecteurs d’objets et justifié le choix
d’une famille de réseaux adaptée aux contraintes d’exécution en temps réel du bloc-outil
de désherbage mécanique BIPBIP. Elle a finalement présenté l’architecture adoptée qui
concerne les réseaux de la famille YOLO.

La troisième partie a défini la structure de plante, un modèle basé sur un graphe
en étoile décrivant la position des organes d’une plante et leurs relations, puis proposé
SDNet, une architecture neuronale inspirée des détecteurs de pose capable de localiser les
plantes et de détecter un nombre arbitraire de feuilles par plante. La conception et les
considérations architecturales, notamment sur le respect de la contrainte temps réel, ont
ensuite été détaillées.

Une quatrième partie a présenté une méthode de vision par ordinateur pour suivre
des plantes dans des séquences d’images afin d’augmenter la robustesse de la détection
grâce à la redondance temporelle présente dans les images. D’abord, des hypothèses sur
les caractéristiques des images et des mouvements de la caméra ont été réalisées puis
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une méthode de suivi de points d’intérêt basée sur l’estimation du déplacement de la
caméra via le flot optique et sur un algorithme itératif d’agrégation de points d’intérêt a
été détaillée.

Le chapitre suivant introduit les protocoles expérimentaux mis en place afin d’évaluer
la pertinence des choix algorithmiques et de comparer les approches entre elles.
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Chapitre 3

Protocoles et résultats

Sommaire
3.1 Tâches et métriques d’évaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

3.2 Bases de données et entraînements . . . . . . . . . . . . . . . . 88

3.3 Paramétrage optimal des algorithmes . . . . . . . . . . . . . . 98

3.4 Évaluation comparative des méthodes . . . . . . . . . . . . . . 114

3.5 Synthèse et discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127

L’objectif du travail de ce mémoire est de proposer des méthodes de vision par ordinateur
et d’apprentissage profond pour des applications en agriculture de précision, et notamment
en désherbage de précision. Dans ce but, le chapitre 2 a présenté des solutions pour détecter
des plantes, collecter certaines propriétés telles que la position des organes et le nombre de
feuilles, et améliorer la qualité des détections en tirant parti de la redondance temporelle
des séquences d’images acquises par le module de désherbage de précision BIPBIP. Évaluer
ces multiples aspects nécessite la définition de métriques d’évaluation tenant compte des
différents facteurs de performance. La première section de ce chapitre introduit donc les
tâches évaluées et les métriques d’évaluation choisies pour mener les expérimentations.
Plus spécifiquement, deux tâches sont identifiées :

• La localisation d’organes de plantes.

• L’estimation du nombre de feuilles.

Des métriques pour évaluer les performances sur ces deux tâches sont ensuite détaillées.
Les réseaux de neurones profonds présentés dans les sections 2.2 et 2.3 qui nécessitent

une grande quantité de données annotées pour l’apprentissage puisque ce sont des méthodes
supervisées. Des données annotées sont aussi nécessaires pour la validation des choix de
paramétrisation et l’évaluation des algorithmes. La deuxième section présente donc les
différentes bases de données créées et les méthodes d’annotation établies puis détaille les
méthodes d’entraînement des réseaux de neurones sur ces bases de données. Trois bases
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de données sont introduites : une première pour l’entraînement et l’optimisation de la
méthode YOLO (présentée dans la section 2.2), une deuxième pour l’entraînement de
SDNet (présenté dans la section 2.3) et la comparaison des performances avec la méthode
YOLO, et finalement, une troisième pour la validation des performances du suivi temporel
des tiges de plante (présenté dans la section 2.4).

Toutes les méthodes présentées dans la section 2 dépendent de paramètres ou d’hyper-
paramètres influant sur leurs performances et dont la valeur optimale n’est pas connue
analytiquement. Néanmoins, des recherches empiriques peuvent être menées pour trouver
un optimum local de ces paramètres, notamment au travers de recherches exhaustives
comparant les performances pour une large gamme de valeurs. La troisième section présente
donc des recherches empiriques sur l’impact de certains paramètres des algorithmes sur les
performances et analyse les causes potentielles. Les recherches exhaustives sont par nature
limitées et coûteuses puisque, d’une part, elles ne permettent que de trouver un optimum
local et, d’autre part, elles nécessitent l’exécution d’un grand nombre d’expérimentations
gourmandes en ressources de calcul, surtout lorsque ces expérimentations requièrent
des entraînements répétés de réseaux de neurones profonds. Cette section se concentre
uniquement sur les paramètres principaux, comme la définition des images d’entrée et le
seuil de confiance des réseaux de neurones ou les paramètres de l’algorithme d’agrégation
de points d’intérêt.

Finalement, une fois les paramètres optimaux établis pour les différents algorithmes, il
est possible d’évaluer les performances. La quatrième section présente donc une comparaison
des performances des deux réseaux de neurones sur les deux tâches évaluées puis valide
l’amélioration des performances apportée par l’algorithme de suivi temporel de tige de
plante. La dernière section synthétise et discute ensuite l’ensemble des résultats établis
dans le cadre du travail proposé.

3.1 Tâches et métriques d’évaluation

Cette section détaille les tâches sélectionnées pour évaluer les algorithmes puis présente
les métriques chargées de fournir les indicateurs de performance. Dans ce travail, deux
méthodes de détection et de caractérisation de plantes ont été développées, ainsi qu’une
méthode de suivi temporel de tiges :

• Une méthode basée sur YOLO, présentée dans la section 2.2, qui exploite de manière
innovante un réseau de détection d’objets pour localiser des points d’intérêt et pour
compter le nombre de feuilles des plantes.

• Une méthode basée sur SDNet, présentée dans la section 2.3, qui est une architecture
dédiée à la détection de structure de plantes, i.e. la localisation des organes (tige et
feuilles) et leurs relations.
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• Une méthode d’agrégation de tiges de plantes, présentée dans la section 2.4, qui
permet d’améliorer la détection des tiges dans des séquences d’images issues du
module vision de BIPBIP.

Elles ont été développées afin de répondre à une problématique de désherbage de précision
et pour explorer des applications potentielles en évaluation du stade de développement
des cultures. Les tâches sélectionnées doivent donc permettre d’évaluer ces aspects. La
première section 3.1.1 présente les deux tâches définies et la section 3.1.2 introduit les
métriques permettant de les évaluer.

3.1.1 Tâches évaluées

Deux tâches sont définies, la première évalue une capacité relative au désherbage de
précision et l’autre une capacité relative au développement des cultures.

3.1.1.1 Localisation d’organes de plantes

Cette première tâche évalue la capacité des algorithmes à détecter précisément la localisation
des organes des plantes. Le désherbage de précision requiert une détection fine et précise
des plantes pour pouvoir mener une action localisée sur les cultures. Dans le cas du bloc
outil BIPBIP, c’est la position des tiges de plante qui est nécessaire pour pouvoir désherber
mécaniquement l’intra-rang. Cette tâche propose donc d’évaluer la précision de la détection
des points d’intérêt de tige de plante (maïs, haricot et poireau) mais aussi de feuilles.

Plusieurs facteurs rentrent en compte pour l’évaluation de cette tâche :

• La détection qui désigne l’aptitude à détecter le nombre correct de points d’intérêt
dans une image, i.e. limiter le nombre de faux positifs et de faux négatifs.

• La localisation qui désigne l’aptitude à localiser convenablement les points d’intérêt.

• La classification qui désigne l’aptitude à prédire le type correct des points d’intérêt.

Il s’agit d’une tâche multifactorielle nécessitant une métrique d’évaluation prenant en
compte les différents aspects influençant la performance. La figure 3.1 illustre cette tâche
pour une image. La vérité de terrain est à gauche et la prédiction à droite. Il y a trois
types de points d’intérêt : les tiges de maïs (en rouge), les tiges de haricot (en bleu) et les
feuilles (en orange). La figure illustre cinq types d’erreurs : une erreur de localisation (1),
deux erreurs de classification (2, 5), un oubli de détection (3) et un faux positif (4) sur
une adventice. Les métriques présentées dans la section suivante permettent de quantifier
précisément ces erreurs.
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Figure 3.1 : Illustration de la tâche de localisation d’organes de plante sur une image. La
vérité de terrain est à gauche et la prédiction à droite. Les points d’intérêt de tige de maïs
sont en rouge, ceux de tige de haricot en bleu et les feuilles en orange. Cinq erreurs sont
illustrées : une erreur de localisation (1), deux erreurs de classification (2, 5), un oubli de
détection (3), et un faux positif (4) sur une adventice.

3.1.1.2 Estimation du nombre de feuilles

Cette seconde tâche évalue la capacité des algorithmes à détecter les plantes et à estimer le
nombre d’organes qu’elles possèdent. Cette tâche peut permettre d’évaluer certains aspects
de l’état des cultures, comme le stade de développement. Dans le cadre du travail proposé,
la feuille est l’organe qui a été sélectionné car il s’agit d’un indicateur pertinent pour
décrire le stade de développement. La tâche proposée consiste donc à estimer correctement
le nombre de feuilles des plantes. Contrairement à d’autres travaux portant sur l’estimation
du nombre de feuilles, comme [97, 45, 65], le travail proposé dans ce manuscrit ne se limite
pas à une tâche de classification d’une seule plante. En effet, les méthodes développées
permettent de détecter plusieurs plantes par image et donc de classifier plusieurs plantes
en même temps. La tâche proposée évalue donc la capacité de classification et la capacité
de détection.

Comme pour la première tâche, c’est une analyse multifactorielle prenant en compte :

• La détection qui désigne l’aptitude à détecter le nombre correct de plantes.

• La classification de la variété de plante qui évalue l’aptitude à prédire le type de
plante (maïs, haricot, poireau).

• L’estimation du nombre de feuilles qui, comme son nom l’indique, désigne l’aptitude
à prédire le nombre correct de feuilles.

La figure 3.2 illustre la tâche d’estimation du nombre de feuilles sur une image. La vérité
de terrain est à gauche et la prédiction à droite. La lettre désigne le type de culture ("M"
pour maïs, "H" pour haricot et "P" pour poireau) et le nombre désigne le nombre de
feuilles. Une erreur d’estimation du nombre de feuilles (une en trop) est illustrée sur la
plante de gauche, une erreur de classification de la variété de plante (haricot au lieu de
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Figure 3.2 : Illustration de la tâche d’estimation du nombre de feuilles. La vérité de
terrain est présentée à gauche et la prédiction à droite. La lettre désigne la variété de la
plante ("M" pour maïs, "H" pour haricot et "P" pour poireau) et le nombre désigne le
nombre de feuilles. Trois erreurs sont illustrées : une erreur d’estimation du nombre de
feuilles (plante de gauche), une erreur de classification de la variété de la plante (plante de
droite) et une erreur de détection (adventice en orange).

maïs) est présentée sur la plante de droite et une erreur de détection (faux positif) est
identifiée par la boîte jaune sur l’adventice.

Il faut garder à l’esprit que la capacité de détection est évaluée pour chacune des deux
tâches et que c’est le facteur ayant le plus d’impact sur la performance puisqu’il s’agit
d’un prérequis avant de pouvoir évaluer les capacités de localisation et d’estimation du
nombre de feuilles, i.e. que sans détection, il est impossible d’évaluer les performances
de localisation et d’estimation. Les tâches de localisation et d’estimation peuvent être
employées pour évaluer et comparer les deux approches de détection proposées : YOLO et
SDNet. L’algorithme d’agrégation servant à augmenter la robustesse des détections des
tiges de plantes, sa performance est évaluée sur la tâche de localisation de points d’intérêt.

3.1.2 Métriques d’évaluation

Trois types de métriques sont abordées dans cette section. Certaines sont des métriques
standards issues de la littérature tandis que d’autres ont été développées pour les besoins
spécifiques du travail proposé. Les tâches évaluées sont avant tout des tâches de détection :
elles consistent en la détection de plusieurs points d’intérêt, objets (boîtes englobantes) ou
structures de plantes. Les métriques de détection, comme celles utilisées pour les bases de
données COCO [86] et PASCAL VOC [36] pour la détection d’objets, sont constituées de
quatre composants principaux :

• Une métrique de similarité entre deux instances (boîte englobante, point d’intérêt
ou structure de plante par exemple), servant à mesurer l’adéquation d’une prédiction
à une vérité de terrain. La métrique de similarité retourne en général un score entre
0 et 1 où un score de 0 correspond à une dissimilarité absolue (par exemple une
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prédiction à l’autre bout de l’image par rapport à la vérité de terrain associée) et
un score de 1 correspond à une similarité parfaite (par exemple, la boîte englobante
prédite est confondue avec la vérité de terrain). En général, la métrique de similarité
ne prend pas en compte la classe de l’instance en compte. Soit l’adéquation du label
est évaluée plus tard, soit elle est traitée dès le début en séparant les prédictions et
vérité de terrain par classe (évaluation indépendante par classe).

• Un algorithme calculant l’association optimale des prédictions d’une image avec les
vérités de terrain, au sens de la mesure de similarité précédente. Cet algorithme
classe les prédictions en trois groupes : les vrais positifs (TP), les faux positifs (FP)
et les faux négatifs (FN, les oublis). Par exemple, s’il y a une double détection d’un
objet (deux boîtes englobantes pour la même vérité de terrain) alors l’une d’entre
elles est un faux positif.

• Une métrique quantifiant la pertinence de cette association. Cela peut être une
métrique statistique comme le Rappel ou la Précision (définis plus loin) ou des
métriques plus complexes comme l’aire sous la courbe Rappel-Précision.

• Une méthode de synthèse des résultats. Les résultats de chaque image sont compilés
pour générer un indicateur synthétique pour l’ensemble de la base de données et
l’ensemble des classes d’instances. Le plus souvent, la moyenne est employée.

Additionnellement à ces trois métriques, la vitesse d’exécution des algorithmes est
utilisée. Celle-ci est couramment mesurée par la latence (temps en seconde) ou par le
nombre d’images par seconde (IPS) qu’il est possible d’atteindre sur un support de calcul
donné.

3.1.2.1 Métriques de détection d’objets

Le premier type de métrique est constitué des métriques classiques de détection d’objets.
Celles-ci sont uniquement employées dans ce travail pour superviser l’apprentissage de la
famille de réseaux de détection d’objets YOLO et comparer leur performance. D’autres
métriques plus spécifiques aux tâches de localisation et d’estimation sont employées dans
la suite pour comparer les performances de l’approche YOLO à SDNet. Les métriques de
détection d’objets les plus courantes sont celles proposées pour les bases de données COCO
[86] et PASCAL VOC [36]. Celles-ci regroupent en fait une douzaine de métriques similaires
dans leur fonctionnement et divergeant principalement sur la "sévérité" de l’évaluation et
certains choix d’implémentation. Un état de l’art exhaustif est détaillé dans [105].

Les autres métriques développées dans la suite de la section s’inspirent fortement des
métriques des bases de données COCO et PASCAL VOC afin de les adapter aux tâches de
localisation et d’estimation du nombre de feuilles, les méthodes de détection d’objets ne
sont donc pas approfondies ici. Comme le souligne l’article [59] qui a évalué de nombreux
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réseaux de détection d’objets, certaines de ces métriques sont presque parfaitement corrélées
ce qui les rend redondantes. Les métriques utilisées dans ce manuscrit se limitent donc
aux plus pertinentes et aux plus couramment employées dans la littérature : AP50, AP75,
AP[50:95] (noté AP), AR100 et aIoU. AP signifie "Average Precision", AR signifie "Average
Recall" et aIoU signifie "Average Intersection over Union". L’indice des métriques désigne
le seuil d’IoU (Intersection over Union qui est une métrique de similarité entre boîtes
englobantes décrite plus loin) et l’AP[50:95] est une moyenne calculée pour plusieurs seuils
d’IoU.

3.1.2.2 Métriques de localisation de points d’intérêt

Le deuxième type est un ensemble de métriques permettant d’évaluer la performance en
localisation de points d’intérêt. Celles-ci sont basées sur le fonctionnement des métriques
de PASCAL VOC et COCO et reprennent donc les composants vus plus haut :

• Une métrique de dissimilarité entre deux points d’intérêt.

• Une méthode d’association optimale entre prédictions de points d’intérêt et vérités
de terrain d’une image.

• Une métrique quantifiant la pertinence de l’association.

• Une méthode de synthèse des résultats servant à évaluer l’ensemble de la base de
données.

Pour une image In, cette métrique évalue la qualité des prédictions de points d’intérêt
D̂n définis comme :

D̂n =
{
(p̂n,i, ĉn,i, l̂n,i)

}
i∈1...N̂n

, (3.1)

où p̂n,i = (x̂n,i, ŷn,i) est la position d’un point d’intérêt, ĉn,i la classe (tige de maïs, tige de
haricot, feuille), l̂n,i le score de confiance, et N̂n le nombre de points prédits. Les vérités de
terrain Dn de cette image sont définies comme :

Dn = {(pn,j, cn,j)}j∈1...Nn
, (3.2)

où Nn est le nombre de vérités de terrain et les autres paramètres sont analogues à ceux de
D̂n. Cette métrique évalue la distance euclidienne (notée "distance") entre une prédiction
D̂n,i et une vérité de terrain Dn,j :

distance(D̂n,i, Dn,j) =
√
(x̂n,i − xn,j)2 + (ŷn,i − yn,j)2. (3.3)

Il s’agit de la mesure de (dis)similarité.
L’algorithme d’association est ensuite pratiquement identique à celui présenté dans

la section 2.4.2.3 pour l’algorithme d’agrégation de points d’intérêt, l’exception étant
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que les prédictions et vérités de terrain sont d’abord filtrées par classe, puis évaluées
indépendamment. Ainsi, pour une classe c donnée, l’algorithme d’association procède
comme suit :

• Les prédictions D̂n,c de classe c sont triées par ordre décroissant de score de confiance.
Ceci permet à l’algorithme d’association de traiter en priorité les prédictions les
plus fiables, qui seront donc associées en premier. Ces prédictions triées sont notées
D̂′

n,c =
{
D̂′

n,c,j | l̂′n,c,j > l̂′n,c,j+1 >
}

j∈1...N̂n

.

• Ensuite, pour chaque prédiction, la vérité de terrain la plus proche au sens de la
mesure de dissimilarité est sélectionnée. Cette prédiction est considérée comme un
vrai positif (TP) si les conditions suivantes sont réunies : (i) la vérité de terrain
n’est pas déjà associée à une autre détection et (ii) la distance entre la prédiction
et la vérité de terrain est inférieure à un seuil ta, c’est-à-dire que la prédiction est
jugée suffisamment proche de la vérité de terrain. Dans le cas contraire, la prédiction
est considérée comme un faux positif (FP). Puisque les vérités de terrain et les
prédictions sont filtrées par classe, la classification du type de point d’intérêt est
implicitement incluse dans ces conditions, i.e. que pour être considérée TP une
prédiction doit être de la même classe que la vérité de terrain.

• Finalement, toutes les vérités de terrain qui n’ont pas été associées à une prédiction
par ce processus sont considérées comme des oublis de détection, c’est-à-dire des
faux négatifs (FN).

Pour chaque image et pour chaque classe, on obtient donc une évaluation du nombre de
TP, FP et FN. Pour obtenir la synthèse sur la base de données d’images, ces résultats sont
simplement sommés. On obtient donc le total de TP, FP et FN toutes classes confondues
et pour toutes les images.

Pour finir, plusieurs métriques synthétiques sont calculées sur ces résultats. La précision
et le rappel :

precision =
TP

TP + FP
,

rappel =
TP

TP + FN
,

(3.4)

le Score F1 (moyenne harmonique du rappel et de la précision) :

F1 =
2× precision× recall

precision + recall
, (3.5)

et la moyenne des erreurs absolues (MAE) en localisation MAEloc, définie comme la
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distance moyenne des prédictions jugées TP D̂TP
n :

MAEloc =
∑

D̂TP
n,i∈D̂TP

n

sim(D̂TP
n,i , Dn,i), (3.6)

où Dn,i est la vérité de terrain associée à D̂TP
n,i . La précision et le rappel mesurent respecti-

vement la propension du détecteur à générer des faux positifs et des oublis (faux négatif).
Par exemple, un score de rappel bas indique que le détecteur de points d’intérêt détecte
trop peu de vérités de terrain, soit parce qu’il ne détecte rien, soit parce qu’il se trompe
de classe, parce qu’il localise systématiquement à côté de la vérité de terrain. Au contraire,
un score de précision bas indique que le détecteur génère trop de faux positifs, i.e. des
points d’intérêt qui ne correspondent à aucune vérité de terrain. La précision mesure donc
le taux de détections invalides parmi les prédictions et le rappel mesure le taux d’oublis de
détections parmi les vérités de terrain. Le Score F1 est simplement une mesure synthétique
de ces deux quantités. Le MAEloc quant à lui évalue l’erreur moyenne de localisation, i.e.
l’erreur à laquelle on peut s’attendre sur la position d’une prédiction. Cette erreur est
quantifiée en mètres.

Le seuil de distance minimal ta pour qu’une détection soit jugée assez proche d’une
vérité de terrain est fixé à une valeur de 2 cm, i.e. la prédiction doit être dans un rayon de
2 centimètres autour de la vérité de terrain pour être considérée valide. Cette valeur est
fixée expérimentalement et correspond à une valeur suffisante pour réaliser du désherbage
de précision avec le bloc-outil BIPBIP1.

3.1.2.3 Métriques d’estimation du nombre de feuilles

Cette métrique est très similaire à la métrique de localisation de points d’intérêt dans son
fonctionnement. Elle ne considère pas des points d’intérêt mais des détections de plante
entière, et elle évalue la capacité d’estimation du nombre de feuilles. La différence avec la
métrique précédente se situe au niveau des conditions nécessaires pour qu’une prédiction
soit considérée comme une vérité de terrain. Ici, non seulement il faut que la prédiction ait
la même classe que la vérité de terrain mais il faut aussi que le nombre de feuilles prédit
soit identique à la vérité de terrain. Par exemple, une prédiction estimant un nombre de
feuilles inférieur à celui de la vérité de terrain sera considérée comme un faux positif.

Une autre distinction est liée à la différence de fonctionnement entre les deux détecteurs
proposés. YOLO détecte les plantes (et le nombre de feuilles) comme des boîtes englobantes
alors que SDNet prédit des graphes étoilés décrivant la structure de la plante. La métrique
de similarité entre prédictions et vérités de terrain employée est donc nécessairement

1En pratique, la valeur de ce seuil dépend de l’application et doit être adaptée en fonction de la tâche
visée. Le choix de la valeur précise est plutôt subjectif, tout comme le seuil d’IoU de l’AP, analogue au
seuil de distance ta. Le choix d’un seuil plus restrictif (i.e. plus petit) produira des scores moins élevés
mais les performances relatives devraient rester les mêmes [59].
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Figure 3.3 : Illustration de la mesure de similarité IoU (Intersection over Union) entre
deux boîtes englobantes. L’IoU est défini comme l’aire de l’intersection divisée par l’aire
de l’union des boîtes englobantes. Plus il est élevé, plus les boîtes sont similaires.

différente pour les deux propositions. SDNet utilise l’ancre de la plante, donc la mesure
de similarité est la même que celle présentée pour la métrique précédente (distance entre
l’ancre prédite et l’ancre de la vérité de terrain). Pour YOLO, la mesure de similarité
IoU (Intersection over Union) est utilisée pour mesurer la similarité entre deux boîtes
englobantes2. La figure 3.3 illustre cette mesure. Elle est définie par l’aire de l’intersection
divisée par l’aire de l’union des boîtes englobantes. Une valeur nulle indique une forte
dissimilarité (les boîtes ne s’intersectent pas) et la plus haute valeur, égale à 1, indique
une similarité parfaite (les boîtes sont exactement superposées).

Ces différences mises à part, les métriques synthétiques précision, rappel et score F1
sont définies de la même manière que précédemment. Cependant, la métrique de MAEloc

est remplacée par une métrique MAEcount évaluant l’erreur moyenne absolue sur le nombre
de feuilles prédites. Elle est définie pour les détections D̂TFPc

n qui sont soit des vrais positifs,
soit des faux positifs causés par une erreur d’estimation du nombre de feuilles3 par :

MAEcount =
∑

D̂TFPc
n,i ∈D̂TFPc

n

∣∣∣nb_leaf(D̂TFPc
n,i )− nb_leaf(Dn,i)

∣∣∣ , (3.7)

où Dn,i est la vérité de terrain correspondant à D̂TFPc
n,i (la vérité de terrain associée à cette

détection par le processus d’association optimal des vérités de terrain aux prédictions)
et nb_leaf la fonction retournant le nombre de feuilles d’une prédiction ou vérité de
terrain. Le MAEcount évalue donc l’erreur moyenne commise sur la prédiction du nombre
de feuilles.

2Un seuil sur l’IoU de 50 % est utilisé, le plus permissif, pour juger si une prédiction est TP ou FP.
3Ce sont les seuls cas où l’erreur sur le nombre de feuilles est définie, i.e. une prédiction bien localisée

et ayant la bonne classe.
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3.2 Bases de données et entraînements

Cette section présente d’abord les bases de données d’images et de séquences d’images qui
ont été acquises pour entraîner les algorithmes d’apprentissage profond et pour valider
les performances. Ensuite, les détails des entraînements des réseaux sur ces données sont
présentés.

3.2.1 Base de données d’images et annotations

Afin d’entraîner les réseaux d’apprentissage profond et de valider les performances des
algorithmes, trois bases de données d’images et de séquences d’images ont été acquises
et annotées. Elles se distinguent par le type d’annotation qu’elles contiennent et donc
par le type d’algorithme qu’elles permettent d’entraîner et par le type de tâche qu’elles
permettent d’évaluer :

• DB1 : c’est une base de données d’images annotées pour la détection d’objets, elle
est donc spécifique à l’approche YOLO. C’est la base la plus ancienne et aussi la
plus complète : c’est la seule qui contient des annotations de poireaux, une espèce
ajoutée en dernier dans la base. Elle n’est utilisée que pour les recherches exhaustives
de paramètres optimaux de YOLO.

• DB2 : c’est une base de données d’images annotées pour entraîner et valider les deux
approches neuronales et pour évaluer les deux tâches sélectionnées : la localisation
d’organes et l’estimation du nombre de feuilles. C’est la base la plus récente et la
moins complète. Plus réduite que DB1, elle contient seulement des annotations de
haricot et de maïs et contient moins d’images. C’est aussi la base la plus polyvalente
car elle permet d’évaluer les deux tâches et d’entraîner les deux réseaux de neurones.
Elle est rétro-compatible avec DB1.

• DB3 : c’est une base de données de séquences d’images créée pour évaluer l’algorithme
d’agrégation sur la tâche de localisation de tiges. Elle ne contient que des annotations
de maïs et de haricot.

Les deux premières bases de données ont fait l’objet d’une publication [78] et sont dispo-
nibles en source ouverte4.

Toutes les images et séquences sont acquises avec la caméra du bloc-outil BIPBIP dans
les conditions décrites dans la section 1.1. Un module d’acquisition léger et déplaçable
manuellement, nommé Pollux, a aussi été employé pour réaliser des acquisitions dans les
mêmes conditions que BIPBIP et pour partager le travail entre les membres du projet. Les
images et séquences sont acquises sur des parcelles chez des partenaires (CTIFL, Fermes
Larrère) ou lors d’évaluations de terrain sur le site INRAE de Montoldre.

4https://data.mendeley.com/datasets/d7kbzjr83k/1
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(a) Haricot. (b) Maïs. (c) Poireau.

Figure 3.4 : Illustration d’images annotées de DB1. a et b sont des images de haricot et
de maïs acquises avec le bloc-outil BIPBIP. c est une image de poireau acquise avec le
module Pollux. En superposition sont représentées les annotations : boîtes englobantes de
plantes entières et boîtes de taille fixes centrées sur les bases de tiges, i.e. le point d’ancrage
dans le sol.

Trois types de cultures sont pris en charge : le maïs, le haricot et le poireau. La figure
3.4 illustre des échantillons d’images tirés de la base de données DB1. Le poireau est la
dernière plante ajoutée aux bases de données, il est donc sous-représenté et n’est pas
présent dans toutes les bases. Les images (ainsi que celles des séquences) ont une définition
de 3 millions de pixels5. L’annexe D illustre davantage d’échantillons.

3.2.1.1 Base de données d’images DB1

La première base DB1 est une base de données d’images annotées couvrant trois variétés
de plantes : le maïs, le haricot et le poireau. Toutes les images sont annotées pour la
détection d’objets et deux types d’objets sont annotés : la plante entière et la position
estimée de la base de la tige de la plante. La figure 3.4 illustre un échantillon d’image
annotée pour chaque variété de plantes. La boîte englobante de tige est carrée, de taille fixe
et centrée sur la position estimée de la base de la tige afin d’entraîner les réseaux YOLO,
comme présenté dans la section 2.2. Le tableau 3.1 comptabilise le nombre d’images et
d’annotations ventilé par variété de plante. Le poireau apparaît sous-représenté (seulement
227 images) par rapport au maïs (plus de 1 000 images) et au haricot (748 images). Il y a
néanmoins plus de haricots par image car le schéma de semis est plus serré que pour le
maïs (voir section 1.1), donc il y a plus d’annotations de haricot que de maïs malgré un
nombre d’images inférieur. Des images vides (sol nul ou uniquement des adventices) sont
aussi intégrées à cette base de données afin d’éviter le sur-apprentissage. Le tableau 3.1
montre aussi qu’il n’y a pas forcément le même nombre d’annotations de plantes entières
que de tiges. Ceci est dû aux plantes en bordure d’image dont on ne voit que la base de la
tige à cause de la forte parallaxe. Dans ces cas, seule la base de la tige est annotée. Un
exemple est illustré sur l’image 3.4c tout à droite ou sur l’image 3.4a tout à gauche.

5Quelques anciennes images ont une définition de 5 millions de pixels et un rapport hauteur/largeur
légèrement différent.
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Classe Images Plantes Tiges
Maïs 1 034 2 095 2 133
Haricot 748 2 820 2 824
Poireau 227 1 111 1 191
Vide 135 0 0
Total 2 144 6 026 6 148

Tableau 3.1 : Statistiques de la base de données DB1 avec le nombre d’images, d’anno-
tations de plantes entières et le nombre d’annotations de bases de tige. La classe "Vide"
représente les images sans annotation.

Cette base de données d’images DB1 n’est utilisée que pour la comparaison des
architectures YOLO entre elles et pour la recherche des hyper-paramètres optimaux de
YOLO présentés dans la section 3.3.1. L’annotation des données est réalisée avec le logiciel
open source LabelImg6, le format d’annotation est un fichier XML par image (format
PASCAL VOC [36]).

3.2.1.2 Base de données d’images DB2

La seconde base DB2 est une base de données d’images annotées couvrant deux variétés
de plantes : le maïs et le haricot. Les images sont annotées avec les structures de plantes
et les boîtes englobantes de plantes entières. La structure d’une plante est définie par la
position estimée de la base de la tige et des feuilles de la plante (pointes de feuilles). Pour
plus de détail, voir la section 2.3. La figure 3.5 illustre deux annotations de haricot (ligne
du haut) et deux annotations de maïs (ligne du bas), les points verts correspondent aux
tiges, les points rouges aux feuilles et la boîte englobante est en bleu. La variété de la
plante est indiquée par un label à côté de la tige de la plante. Des échantillons d’images
supplémentaires sont illustrés en annexe D.

Le nombre d’ancres de cette base de données est de deux : l’ancre de la base de tige
de maïs et celle du haricot. Il n’y a qu’une seule partie annotée, commune aux deux
espèces de plante : la (pointe de) feuille. La structure de la plante permet en réalité de
différencier les deux types de feuilles (feuilles de maïs et feuilles de haricot) puisque les
points d’intérêt de feuille sont nécessairement associés à une ancre (maïs ou haricot). En
revanche, le type de la feuille n’est pas nécessaire pour réaliser les deux tâches évaluées
puisque cette information n’est pas nécessaire pour le comptage du nombre de feuilles ou
pour le désherbage de précision visé par BIPBIP qui ne requiert que la position de la base
de la tige. Afin de simplifier les expérimentations, les deux types de feuilles ne sont pas
différenciés dans la suite : le point d’intérêt de feuille est considéré comme agnostique de
l’espèce de la plante. Une expérimentation différenciant les types de feuilles est néanmoins
présentée en annexe B.

Cette base de données permet d’entraîner les deux réseaux de neurones profonds sur
6https://github.com/tzutalin/labelImg
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Figure 3.5 : Illustration de deux images annotées de haricot (première ligne) et de maïs
(ligne du bas) de la base de données DB2. La structure de plante est annotée avec le point
d’intérêt de la tige (en vert) et les pointes de feuilles (en rouge), les boîtes englobantes de
plante sont en bleu. Le nombre de feuilles correspond au nombre de parties (en rouge).

les deux tâches évaluées : la localisation d’organes et l’estimation du nombre de feuilles.
En effet, chaque annotation de plante (structure de plante et boîte englobante) fournit
toutes les informations nécessaires pour les deux algorithmes : localisation des organes,
nombre de feuilles, et relations entre les organes. Les points d’intérêt n’étant pas dans le
cadre de l’image ne sont pas annotés. Par exemple, sur la figure 3.5, dans l’image en haut
à droite, les deux haricots sur les bords gauche et droit de l’image ne sont annotés qu’avec
une seule feuille bien qu’ils en aient probablement une seconde.

Le tableau 3.2 comptabilise le nombre d’images et de points d’intérêt annotés ventilé
par variété de plante (maïs ou haricot). Une plante n’est pas annotée si on ne voit pas sa
tige dans l’image, il y a donc autant d’annotations de bases de tiges que d’annotations
de plantes entières (boîte englobante). La répartition des annotations par variété est
relativement équilibrée, il y a plus d’images de maïs que de haricot (+56 %) mais puisque
le schéma de semis est plus serré pour le haricot (voir section 1.1) il y a plus d’annotations
de haricot que de maïs (respectivement 1 302 et 1 067, soit +22 %). Les plantes étant à un
stade précoce (cf. section 1.1), le nombre de feuilles par plante est faible et d’environ 2
feuilles par plantes. Une étude plus approfondie de la répartition du nombre de feuilles par
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Classe Images Tiges Feuilles
Maïs 497 1 067 2 647
Haricot 317 1 302 2 834
Vide 60 0 0
Total 874 2 369 5 481

Tableau 3.2 : Statistiques de la base de données DB2 comportant le nombre d’images,
d’annotations de tige et de feuilles correspondant à chaque classe. La classe "Vide" regroupe
les images sans annotation.

plante est présentée dans l’annexe E. Au total, il y a près de deux fois moins d’images (et
d’annotations) que dans la base de données DB1 car elle a été conçue plus tardivement.

La base de données DB2 est la plus polyvalente. Elle permet d’entraîner les deux
réseaux de neurones et de les évaluer sur les tâches de localisation d’organes et d’estimation
du nombre de feuilles (voir sections 3.4.1.1 et 3.4.1.2). Cette base de données est aussi
utilisée pour les recherches des paramètres optimaux de SDNet (voir section 3.3.2) et pour
comparer les performances de YOLO et SDNet (voir section 3.4.1).

À notre connaissance, il n’y a pas de logiciel d’annotation de structure d’objet. De
ce fait un format d’annotation spécifique à la détection de structures en étoiles et un
logiciel d’annotation ont été développés. Le format d’annotation sélectionné est basé sur le
format de sérialisation JSON, universellement interopérable et simple à utiliser. Le logiciel
d’annotation permet d’annoter à la fois la structure en étoile et la boîte englobante de
chaque plante d’intérêt. Développé avec Python et OpenCV, il est disponible en open
source7.

3.2.1.3 Base de données de séquences d’images DB3

La dernière base de données, DB3, est une base de séquences d’images annotées utilisée
pour évaluer les performances de l’algorithme d’agrégation de point d’intérêt de tige. Elle
supporte deux variétés de plante : le maïs et le haricot. Seuls les points d’intérêt de tige
de plantes sont annotés sur ces images. La figure 3.6 illustre deux extraits de séquence
d’images sur le maïs (ligne du haut) et sur le haricot (ligne du bas). Les bases de tiges
sont annotées en rouge pour le maïs et en orange pour le haricot et une flèche identifie
une plante en particulier afin d’illustrer le mouvement. L’extrait de maïs illustre la forte
parallaxe présente dans les séquences d’images : l’aspect de la plante de maïs annoté par
la flèche varie fortement d’une image à l’autre. Au début de la séquence, le haut de la
plante est masqué puis, au milieu de la séquence, la base de la tige est cachée par les
feuilles. La parallaxe est moins visible sur le haricot puisqu’ils sont plus petits. Les deux
séquences montrent que la base de la tige est masquée (par des feuilles, une autre plante
ou des adventices) la majeure partie du temps. Observer plusieurs points de vue de la

7https://github.com/laclouis5/StructureAnnotator
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Figure 3.6 : Illustration de deux séquences d’images de DB3 sur le maïs (ligne du haut)
et le haricot (ligne du bas). Une base de tige de maïs (en rouge) et de haricot (en orange)
sont annotées pour illustrer le déplacement de la caméra. La cadence de prise de vue est
volontairement abaissée et les images recadrées pour améliorer la visualisation.

Séquence Images Images annotées Tiges Fréquence d’annotation
Haricot 1 251 23 94 10
Haricot 2 784 30 169 26
Maïs 1 1 765 43 124 41
Maïs 2 427 8 20 53

Tableau 3.3 : Statistiques de la base de données DB3 sur les quatre séquences présentant
le nombre d’images des séquences, le nombre d’images annotées, le nombre de bases de tige
de plante annotées et la fréquence d’annotation (nombre d’images de la séquence divisé
par le nombre d’images annotées).

plante permet de bénéficier de plus d’opportunités de détecter la base de la tige.
La base de données est constituée de quatre séquences, deux pour le maïs et deux pour

le haricot. Le tableau 3.3 comptabilise le nombre d’images total de chaque séquence, le
nombre d’images annotées et le nombre de bases de tige annotées. Toutes les images ne
sont pas annotées afin de réduire le temps d’annotation et de ne pas annoter plusieurs
fois la même plante (environ une toute les 10 à 50 images selon la vitesse d’avancement et
la cadence de prise de vue). Chaque plante de chaque séquence est donc annotée qu’une
seule fois.

Cette base de données est utilisée pour réaliser la recherche des paramètres optimaux
de l’algorithme d’agrégation et évaluer ses performances.

3.2.2 Plans d’entraînement

Cette section présente le détail des entraînements réalisés pour les réseaux de la famille
YOLO et pour SDNet sur les bases de données d’entraînement DB1 et DB2 introduites
précédemment. Certains paramètres de l’entraînement, comme la définition de l’image
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d’entrée, ont fait l’objet de recherches exhaustives présentées plus loin. Les valeurs utilisées
ici correspondent aux valeurs typiques et servent à illustrer la méthode d’entraînement. Les
bases de données sont systématiquement divisées aléatoirement en un jeu d’entraînement
comportant 80 % des données et un jeu de validation comportant les 20 % restant. Le jeu
de validation sert pour la recherche des hyperparamètres des réseaux et pour l’évaluation
des performances. Cette séparation en deux jeux de données, l’un pour l’entraînement et
l’autre pour la validation, permet de d’éviter le risque de sur-apprentissage (overfitting)
des réseaux de neurones. L’absence d’un jeu de données de test, motivé en partie par
la faible taille des jeux de données, peut en revanche introduire un biais dans le choix
des hyperparamètres. L’annexe F présente des considérations sur la capacité de sur-
apprentissage et de généralisation des réseaux entraînés et explique en quoi le biais
introduit par l’absence de jeu de test est en pratique limité.

Les réseaux de neurones profonds sont entraînés sur un serveur de calcul tournant
sous Ubuntu 20.04 LTS doté d’un CPU à 4 cœurs cadencés à 3,6 GHz et de 32 Go de
mémoire RAM. Il est équipé d’un GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 SUPER doté de 8 Go
de mémoire graphique afin d’accélérer les entraînements.

3.2.2.1 Entraînement de YOLO

Comme présenté dans la section 3.3.1, les réseaux de détection d’objets YOLO peuvent
être employés pour de la localisation de points d’intérêt et pour la caractérisation de
plantes. Cela requiert néanmoins deux entraînements séparés. Au total, trois configurations
d’entraînement sont établies :

• La configuration Yhp, qui permet d’entraîner YOLO sur la base de données DB1 et
de sélectionner les meilleurs hyperparamètres des réseaux, comme la définition des
images et le seuil sur la confiance. DB1 est la base de données la plus complète et
permet donc de limiter le sur-apprentissage de ces paramètres.

• La configuration Ykp, qui permet d’entraîner les réseaux YOLO pour la tâche de
localisation d’organes de plantes et qui utilise la base de données DB2. La base de
données DB2 est moins complète, mais permet une comparaison à jeu de données
égal avec SDNet. Dans cette configuration, YOLO est entraîné à détecter 3 points
d’intérêt : les bases de tiges de maïs et de haricot, et les extrémités de feuilles.

• La configuration Ycl, qui permet d’entraîner YOLO pour la tâche d’estimation du
nombre de feuilles de plante. Cette configuration utilise aussi la base de données
DB2 pour autoriser une comparaison équitable avec SDNet. Dans cette configuration,
YOLO est entraîné à détecter deux variétés de plantes (maïs et haricot) et à estimer
un nombre de feuilles entre 0 et 8 (le maximum présent dans la base de données).
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Figure 3.7 : Évolution de la valeur de la fonction de coût (en bleu) au cours de l’en-
traînement de YOLOv4 Tiny et de la valeur de la métrique mAP calculée sur le jeu de
données de validation (en rouge). L’entraînement est réalisé sur la base de données DB1.

Pour l’entraînement, le framework Darknet8 présenté dans [13] est utilisé. Le framework
inclut des augmentations de données faisant partie intégrante de la méthode optimale
d’entraînement des réseaux, les paramètres par défaut sont donc utilisés (il y a notamment
des changements de couleur, de définition d’image, des rotations et d’autres méthodes
plus avancées comme Mosaïc [13] qui mélange quatre images en entrée du réseau). La
taille de batch est de 64 images et le nombre d’itérations (une itération correspond à une
batch) est de 10 000. L’apprentissage par transfert [127] (Transfer Learning) est employé
en initialisant les poids synaptiques du réseau avec les poids du même réseau entraîné sur
la base de données COCO [86].

La figure 3.7 illustre les courbes d’entraînement typiques de l’apprentissage d’un réseau
de la famille YOLO (ici YOLOv4 Tiny) réalisé sur la base de données DB1. La courbe de

8https://github.com/AlexeyAB/darknet/
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coût est présentée en bleu (calculée sur le jeu d’entraînement) et la courbe de validation
utilisant le critère mAP (Mean Average Precision [36]) est présentée en rouge (calculée sur
le jeu de validation). Elle montre une convergence stable qui sature rapidement au bout
de quelques milliers d’itérations. En pratique, l’entraînement peut être stoppé dès que la
métrique d’évaluation n’augmente plus de façon significative (autour de 5 000 itérations9).

La durée de l’entraînement varie en fonction de la profondeur du réseau (cf. section
2.2.3 pour l’explication et la section 3.3.1.1 pour une comparaison de la vitesse d’inférence).
Elle varie de 2 heures pour YOLOv4 Tiny (la variante la plus rapide de la famille YOLO) à
7 heures pour YOLOv4 (la variante la plus précise). La définition des images en entrée du
réseau influence aussi la durée d’entraînement et la vitesse d’inférence (cf. section 3.3.1.4).

3.2.2.2 Entraînement de SDNet

Le réseau de neurones SDNet est conçu pour détecter des structures de plantes permettant
à la fois de localiser les organes et de compter le nombre de feuilles. Il ne requiert donc
qu’un seul entraînement. La base de données de structures de plante DB2 est utilisée pour
l’entraînement, la recherche des hyperparamètres optimaux et pour la comparaison avec
les réseaux YOLO. Entraîné sur cette base de données, SDNet est capable de localiser trois
types de points d’intérêt (bases de tiges de maïs, de haricot, et les feuilles) et d’estimer un
nombre arbitraire de feuilles. En réalité, SDNet est capable de distinguer implicitement les
deux catégories de feuilles (feuilles de maïs ou de haricot) sans avoir à définir plusieurs
types de parties, contrairement à YOLO. En effet, la structure en graphe étoilé implique
qu’une partie est nécessairement associée à une ancre, ce qui permet de "typer" la partie
avec le label de l’ancre (maïs ou haricot dans notre cas). En revanche, cette information
n’est pas nécessaire pour estimer le nombre de feuilles ou pour le désherbage de précision
qui ne requiert que la position de la base de la tige. Pour simplifier les expérimentations
réalisées dans la suite, la partie de feuille est considérée comme agnostique de l’espèce de la
plante dans la suite. L’annexe B détaille une expérimentation dans le cas non-agnostique.

Le code d’entraînement est développé en PyTorch et disponible en Open Source10.
Plusieurs augmentations de données sont implémentées (tirage aléatoire uniforme) : miroir
horizontal et vertical, modifications colorimétriques (luminosité ±25 %, contraste ±25 %,
saturation ±15 % et teinte ±5 %) et changement de définition (échelle) entre ±25% de
la définition d’origine. La taille de batch est fixée à 8 et la durée d’entraînement est de
100 époques (soit d’environ 8 700 itérations). Le taux d’apprentissage (Learning Rate)
est fixé à 0,001 et est divisé par 10 toutes les 33 époques et l’optimiseur Adam [70] est
employé. Pour finir, les poids de la fonction de coût (voir équation 2.17) sont fixés à

9Le palier dans la courbe de coût visible à l’itération 8 000 est dû à une méthode d’entraînement visant
à réduire le taux d’apprentissage à la fin de l’entraînement pour améliorer les performances (le mAP
augmente légèrement). Cette augmentation finale n’est donc pas due à la durée d’entraînement et serait
présente vers l’itération 4 000 si l’entraînement était réduit à 5 000 itérations.

10https://github.com/laclouis5/StructureDetector
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(a) Évolution de la valeur du coût à l’apprentis-
sage des cartes de chaleur (rose), des indices de
regroupement (violet) et des vecteurs de com-
pensation (jaune).

(b) Coût en fonction du temps (jeu de valida-
tion) des cartes de chaleur (vert), des indices de
regroupement (gris) et des vecteurs de compen-
sation (orange).

(c) Score F1 en fonction du temps (jeu de vali-
dation) pour le point d’intérêt de tige de maïs
(rose), de tige de haricot (jaune), de feuille (vio-
let) et total (vert).

Figure 3.8 : Courbes de l’évolution du coût lors de l’apprentissage (a) et de la validation
(b) et courbes de l’évolution de la métrique d’évaluation Score F1 sur la tâche détection
d’organes (c). L’entraînement est réalisé sur le jeu d’entraînement de la base DB2. L’axe
des abscisses correspond au nombre d’images entraînées.

λy = 1, 0, λo = 0, 001 et λe = 0, 001 afin que les trois composantes de la fonction de coût
soient approximativement de même amplitude en fin de convergence. L’apprentissage par
transfert [127] est utilisé en initialisant les poids synaptiques de la colonne avec les poids
du réseau entraîné sur la base de données COCO [86]. La durée d’entraînement est environ
d’une heure.

Le framework PyTorch est plus flexible que Darknet et permet de surveiller l’avancement
des entraînements et de journaliser les métriques plus facilement. Les figures 3.8a et
3.8b illustrent l’évolution de la valeur de la fonction de coût éclatée par composante
(cartes de chaleur, indices de regroupement et vecteurs de compensation de décimation)
respectivement calculée sur le jeu d’entraînement et sur le jeu de validation de la base
DB2 lors d’un entraînement typique de SDNet. L’amplitude de la courbe des vecteurs
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de compensation de décimation est plus faible que les deux termes et évolue peu, ce qui
peut signifier que ces vecteurs apprennent peu. La section 3.3.2.3 analyse l’impact des
vecteurs de décimation sur la performance. L’évolution de la fonction de coût des cartes de
chaleurs est plus fluctuante que les deux autres fonctions de coût car elle est probablement
plus "sollicitée" lors de l’apprentissage. L’apprentissage des cartes de chaleur est en effet
fondamental pour l’apprentissage : l’apprentissage des indices de regroupement et des
vecteurs de compensation de la décimation impliquent que les points d’intérêts soient
correctement détectés et localisés. La figure 3.8c présente l’évolution du score F1 de la
tâche de localisation d’organes calculée sur la base de validation et ventilée par type
d’organe (tige de maïs, tige de haricot et feuille). Ces courbes, et notamment la métrique
de validation, montrent que l’apprentissage converge rapidement.

La figure 3.9 illustre les tenseurs Ŷ , Ê et Ê prédits par SDNet sur un exemple d’image
de maïs (sous-figure a). Les cartes de chaleur prédites de l’ancre du maïs et de la partie de
feuille sont illustrées dans les sous-figures b et c. Les courbes gaussiennes aux positions des
bases de tiges et de parties se distinguent clairement, même lorsque les points d’intérêt
sont proches comme pour certaines feuilles. Le champ vectoriel d’indices de regroupement
(d) montre que les vecteurs pointent vers les ancres dans une large zone autour des points
d’intérêt de parties. Le champ vectoriel de compensation (e) montre des vecteurs de faible
amplitude, ce qui est attendu puisqu’ils correspondent à la partie fractionnaire de la
position des points d’intérêt.

3.3 Paramétrage optimal des algorithmes

Cette section présente plusieurs recherches exhaustives de paramètres des réseaux de
neurones et algorithmes. Ces recherches permettent d’une part d’optimiser les perfor-
mances et d’autre part d’analyser l’influence des paramètres sur la performance et la
robustesse. Les recherches exhaustives sont gourmandes en ressources de calcul puisqu’elles
nécessitent un nombre d’exécutions conséquent des algorithmes. Elles le sont d’autant plus
lorsqu’elles requièrent un apprentissage complet d’un réseau de neurones. Les expérimen-
tations présentées se limitent donc aux paramètres principaux des algorithmes, et ceux-ci
sont majoritairement analysés de manière indépendante les uns des autres.

Concernant YOLO, plusieurs architectures plus ou moins profondes ont été évaluées
ainsi que plusieurs définitions d’entrée du réseau. La taille de la boîte englobante de
tige est aussi analysée et une recherche exhaustive sur la valeur du seuil de confiance
optimal est reproduite. Pour SDNet, une recherche exhaustive réalisée conjointement sur
le seuil de confiance tc et le seuil de distance du décodeur td est présentée ainsi qu’une
recherche exhaustive sur la taille de noyau gaussien de l’encodeur et qu’une analyse
du gain de performance apporté par les vecteurs de compensation de la décimation.
Enfin, pour l’algorithme d’agrégation temporelle, une recherche exhaustive conjointe sur le
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Figure 3.9 : Illustration de tenseurs prédits Ŷ , Ê et Ô par SDNet sur une image de maïs.
De gauche à droite et de haut en bas : image d’entrée du réseau (a), carte de chaleur de
l’ancre de maïs (b), carte de chaleur de la partie de feuille (c), champ vectoriel d’indices
de regroupement (d), champ vectoriel de compensation de la décimation (e) et zoom sur
une petite zone du champ de compensation (f).

seuil de distance maxdist et le nombre minimal de détections mindets est présentée. Les
valeurs optimales déterminées dans cette section seront ensuite utilisées pour comparer les
performances des algorithmes dans la section 3.4.

3.3.1 Hyper-paramètres de YOLO

Quatre expérimentations sur les réseaux de la famille YOLO sont présentées dans cette
sous-section :

• Une analyse du compromis vitesse-précision de plusieurs variantes de YOLO plus ou
moins profondes.

• Une recherche exhaustive du seuil de confiance sur les détections sc optimal.

• Une recherche exhaustive sur la taille de la boîte englobante de point d’intérêt de
tige (voir la section 2.2.1).
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Réseau Profondeur AP AP50 AP75 AR100 aIoU Vitesse
Y4 53 couches 53,9 % 89,7 % 54,6 % 61,2 % 81,0 % 6 IPS
YT4 19 couches 47,3 % 86,3 % 44,8 % 55,4 % 78,1 % 44 IPS
YT3 19 couches 38,8 % 82,3 % 31,6 % 48,6 % 75,4 % 44 IPS

Tableau 3.4 : Comparaison des métriques COCO [86] pour trois réseaux YOLO évalués
et entraînés sur la base de données DB1. La vitesse d’inférence, mesurée en images par
secondes (IPS), est calculée sur un NVIDIA Jetson Xavier. La définition des images
d’entrée est de 544 × 544, le seuil de confiance de 25 % et la taille de boîte de tige de
7,5 %.

• Une recherche exhaustive sur la définition des images en entrée du réseau à l’entraî-
nement.

Ces expérimentations sont réalisées de manière indépendante, e.g. l’impact sur la perfor-
mance de la taille de boîte englobante est supposé indépendant de l’impact de la définition
d’image en entrée. Ceci permet de limiter considérablement le nombre d’entraînements de
réseaux11. Les autres paramètres et hyperparamètres du réseau et de l’entraînement sont
gardés à leur valeur par défaut.

3.3.1.1 Profondeur du réseau

Trois réseaux de profondeurs différentes ont été évalués. La profondeur du réseau impacte
non seulement la précision de la détection mais aussi la vitesse d’exécution : un réseau plus
profond sera généralement plus performant en termes de précision mais il sera aussi plus
lent. Pour plus de détail, voir la section 2.2.2. Le framework Darknet propose principalement
deux variantes : YOLOv4 (Y4) qui est le réseau le plus profond et YOLOv4 Tiny (YT4),
une variante moins profonde et donc plus rapide. Darknet propose aussi les anciennes
versions de YOLO, comme la version 3 par exemple. Cette section propose d’analyser le
compromis vitesse-précision entre Y4 et YT4 et d’illustrer le gain de performance introduit
par la version 4 de YOLO en comparant YT4 à la variante YOLOv3 Tiny (YT3).

Les trois variantes sont entraînées sur la base de données DB1 (détection de plantes et
de tiges de maïs, de haricot et de poireau) dans les mêmes conditions expérimentales, i.e.
les durées d’entraînement et autres paramètres des réseaux sont identiques. En particulier,
la définition des images en entrée est de 544 × 544 pixels et la taille de boîte englobante
est de 7,5 % du côté le plus petit de l’image (l’impact de ces valeurs est analysé dans la
suite). La vitesse d’exécution est mesurée sur un ordinateur de calcul embarqué NVIDIA
Jetson Xavier qui reflète une utilisation en condition réelle sur le bloc-outil BIPBIP.

Le tableau 3.4 présente pour les trois variantes de réseau, cinq métriques de détection
issues de COCO [86] ainsi que la vitesse d’exécution mesurée en images par seconde (IPS).
De manière cohérente, le réseau le plus profond Y4 obtient les meilleures performances de

11Le nombre d’entraînements nécessaires est donc proportionnel du nombre de pas de calcul de la
recherche exhaustive plutôt que quadratique.

100



détection (toutes métriques confondues), et le réseau à la fois le moins profond et le plus
ancien YT3 obtient les moins bonnes performances. D’une part, ce tableau montre que
la nouvelle version YT4 introduit un gain de performance significatif (+8,5 % AP) par
rapport à l’ancienne génération YT3 tout en gardant la même vitesse d’inférence (44 IPS).
D’autre part, il montre que le gain de performance obtenu par Y4 par rapport à YT4
(+6,6 %) se fait au détriment de la vitesse d’exécution, YOLOv4 étant près de 7 fois plus
lent que la version Tiny. Ces résultats illustrent parfaitement les considérations sur le
compromis vitesse-précision faites dans la section 2.2.2 : un réseau plus profond est plus
précis mais plus lent et un meilleur réseau est caractérisé par une meilleure précision à
une vitesse d’exécution au minimum égale.

La vitesse d’exécution de Y4 est trop faible pour une application en temps réel
nécessitant au moins 10 IPS (fréquence d’acquisition du module vision de BIPIBP). À
l’inverse, les 44 IPS de YT4 sont suffisantes et laissent de la marge de manœuvre pour
exécuter d’autres algorithmes en parallèle sur le GPU. Néanmoins, d’autres paramètres tels
que la définition d’entrée du réseau permettent de jouer sur le compromis vitesse-précision
si besoin (voir la sous-section 3.3.1.4). YT4 est utilisé pour les expérimentations présentées
dans la suite.

3.3.1.2 Seuil de confiance optimal

Le seuil de confiance sc contrôle généralement le compromis entre le Rappel et la Précision
d’un détecteur. Un seuil bas ne filtre aucune détection, il y aura donc beaucoup de faux
positifs et plus de vérités de terrain seront détectées correctement. Au contraire, un seuil
élevé filtre la majorité des détections, il y aura peu de faux positifs mais beaucoup d’oublis.
Le Rappel diminue et la Précision augmente lorsque le seuil augmente.

Pour vérifier cette affirmation et mesurer l’influence du seuil de confiance sc sur la
performance du détecteur YOLOv4 Tiny, une recherche exhaustive avec un seuil de
confiance variant de 0 % à 100 % par pas de 5 % a été menée. Pour cette expérimentation,
le réseau YT4 est entraîné sur la base de données DB1 et les métriques de localisation
de points d’intérêt sont utilisées pour quantifier la performance de la détection des tiges
(maïs, haricot et poireau). Comme pour l’expérimentation précédente, la définition des
images en entrée du réseau est de 544 × 544 et la taille de boîte englobante de tige est de
7,5 % du côté le plus petit de l’image.

La figure 3.10a présente la variation du Rappel et de la Précision (toutes classes
confondues) en fonction du seuil de confiance sc. Le comportement typique du compromis
Rappel-Précision est observé : le Rappel diminue de presque 100 % à 10 % tandis que la
Précision passe de 40 % à 100 % lorsque le seuil de confiance augmente dans l’intervalle
0 % à 95 % (un seuil de confiance de 100 % donne un Rappel et une Précision nuls12 car

12En prenant pour convention que la Précision est de 0 % s’il y a des vérités de terrain dans la base de
validation et 100 % sinon.
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Figure 3.10 : Rappel, Précision et Score F1 en fonction du seuil de confiance sc du
détecteur YOLOv4 Tiny. Le Rappel et la Précision sont présentés toutes classes confondues
(moyenne). La définition du réseau est de 544 × 544 et la taille de boîte englobante 7,5 %.

il n’y a aucune détection). Un compromis équitable (Rappel et Précision de 90 %) est
obtenu pour une valeur de seuil de confiance de 25 %.

La figure 3.10b présente la variation de la métrique Score F1 détaillée par type de tige
en fonction de la valeur du seuil de confiance. Le comportement est similaire pour les trois
types de tiges : autour d’un seuil de 0 %, le Score F1 est bas (environ 60 % au total) puis il
augmente et atteint un maximum autour d’un seuil de confiance de 25 % (Score F1 de 90 %
au total) et enfin il diminue pour atteindre une valeur nulle à un seuil de 100 %. Autour de
la valeur optimale de 25 %, le Score F1 varie peu et reste au-dessus de 85 % pour un seuil
situé entre 10 % et 50 %. Cependant, le compromis Rappel-Précision varie significativement
comme le montre l’analyse précédente. La tige de poireau est mieux détectée que la tige de
maïs qui est mieux détectée que la tige de haricot, mais les observations restent valables
pour les trois types de tigess (une comparaison entre types de plantes est présentée en
détail dans la section 3.4.1).

Un seuil de confiance de 25 % semble optimal puisqu’il offre le meilleur Score F1 et
que le Rappel et la Précision sont égaux à cette valeur. Dans la suite des expérimentations,
un seuil de 25 % est utilisé pour calculer les métriques.

3.3.1.3 Taille de la boîte englobante de tige

Comme présenté en section 2.2.1, utiliser un détecteur d’objets comme détecteur de points
d’intérêt nécessite de définir une taille de boîte englobante arbitraire puisqu’un point
d’intérêt n’a pas de taille. Malgré la flexibilité et la robustesse des réseaux de neurones, la
taille de la boîte englobante de tige de plante sélectionnée peut potentiellement affecter
l’entraînement du réseau et impacter les performances.

Pour mesurer l’influence de ce paramètre, vingt réseaux YOLOv4 Tiny ont été entraînés
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Figure 3.11 : Score F1 et MAEloc (mm) en fonction de la taille de boîte de tige de
YOLOv4 Tiny comparé par type de tige (échelle logarithmique).

à des valeurs de taille de boîte englobante variant de 1 % à 50 % sur une échelle logarith-
mique. La taille de la boîte englobante est exprimée en pourcentage du côté de l’image le
plus petit13 (la hauteur dans notre cas puisque les images sont toutes approximativement
au format 4 :3). Comme pour les expérimentations précédentes, les réseaux sont entraînés
sur la base de données DB1 et les conditions expérimentales sont les mêmes à l’exception
de la taille de la boîte de tige : la définition des images en entrée est de 544 × 544 et
le seuil de confiance est de 25 %. Les métriques de localisation de points d’intérêt sont
utilisées.

La figure 3.11 présente la variation du Score F1 en fonction de la taille de la boîte de
tige ventilé par type de plante. En dessous de 5 % (non représenté) le Score F1 total chute
à des valeurs proches de 0 %. Entre 5 % et 25 % le Score F1 total reste stable autour de
90 % puis il diminue doucement au-delà de 25 % pour atteindre une valeur d’environ 70 %
pour une taille de boîte de tige de 50 %. L’évolution du Score F1 est similaire pour les trois
types de tiges et montre que le haricot est moins bien détecté que le maïs et le poireau.

La figure 3.11b présentant la variation de la métrique MAEloc en fonction de la taille
de boîte de tige dresse un constat similaire. En dessous de 5 % le MAEloc n’est pas défini
car le réseau ne converge pas et ne détecte rien. Entre 5 % et 50 % le MAEloc augmente
de manière linéaire et passe de 4 mm à 6 mm en moyenne. Là aussi le comportement est
similaire pour les trois types de tiges et montre que le haricot est moins bien localisé que
les autres tiges.

La taille de la boîte a donc une influence sur la performance de la localisation de tiges
mais celle-ci reste faible. Une valeur très faible de taille de boîte englobante (inférieure à
5 %) ne permet pas une convergence. Une valeur très élevée (supérieure à 50 %) dégrade

13Ceci permet de normaliser la taille de la boîte englobante et de ne pas dépendre de la définition de
l’image.
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significativement les performances. Cependant, entre 5 % et 25 % la performance reste
remarquablement stable malgré une légère baisse aux valeurs élevées. Ces résultats illustrent
la flexibilité et la robustesse des réseaux de neurones profonds : non seulement un réseau
de détection d’objets peut être utilisé comme détecteur de points d’intérêt de manière
fiable, mais en plus, il se révèle peu sensible à la variation de la taille de la boîte englobante
arbitraire sélectionnée pour modéliser les points d’intérêt.

En pratique, une taille de boîte de 7,5 % donne un Score F1 élevé (90 % toutes plantes
confondues) et une excellente MAEloc (un peu moins de 4 mm) donc cette valeur est
utilisée dans la suite des expérimentations. Cependant, d’autres valeurs de taille entre 5 %
et 25 % conduisent aussi à de bons résultats malgré un compromis différent entre le Score
F1 et le MAEloc (par exemple une taille de boîte de 17 % donne un Score F1 supérieur de
1 % au détriment d’une baisse de MAEloc de 1 mm).

3.3.1.4 Définition d’entrée du réseau

Un réseau de neurones est usuellement entraîné à une définition d’image fixe14, le plus
souvent avec rapport hauteur/largeur (Aspect Ratio) de 1 pour 1 (images carrées). La
définition a une influence directe sur le nombre d’opérations requis pour l’exécution du
réseau (entraînement et inférence) et donc sur la vitesse d’inférence qu’il est possible
d’atteindre. De plus, une définition plus haute permet d’avoir une image plus détaillée
pouvant potentiellement améliorer les performances de détection du réseau. Comme pour la
profondeur du réseau, la définition contrôle donc un compromis entre la vitesse d’exécution
et la performance de la détection et de la localisation.

Pour mesurer son impact sur la performance, une recherche exhaustive sur la définition
d’entrée du réseau YT4 a été menée. Vingt-et-un réseaux ont été entraînés sur la base de
données DB1 avec une définition d’entrée allant de 320 × 320 pixels à 920 × 920 pixels et
sont évalués avec les métriques de localisation de points d’intérêt. Les autres paramètres
sont constants : la taille de boîte de tige est de 7,5 % et le seuil de confiance est de 25 %.

La figure 3.12a présente le Score F1 en fonction de la définition des images d’entrée de
TY4 ventilé par type de tige. Les courbes de Score F1 présentent un profil plat quel que
soit le type de plante, malgré un comportement plus chaotique pour le haricot. Le Score
F1 total évolue sur une plage de variation de 2 % maximum centrée sur 90 %. Il ne semble
pas y avoir de valeur optimale de la définition d’entrée. La figure 3.12b présente le MAEloc

en fonction de la définition des images d’entrée du réseau étudié. Le MAEloc total diminue
légèrement sur la plage de variation et passe de 5 mm pour une définition de 320 pixels
de côté à environ 3,5 mm pour une définition de 960 de côté. Une définition plus haute
améliore donc légèrement la localisation des points d’intérêt. Comme précédemment, le
comportement est similaire pour les trois types de tiges mais montre que le haricot est

14Hormis certaines augmentations de données qui peuvent faire fluctuer la définition des images autour
de cette valeur fixe pour émuler un changement d’échelle.
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Figure 3.12 : Score F1, MAEloc (mm) et vitesse d’inférence en fonction de la définition
d’entrée de YT4. La vitesse d’inférence est calculée sur un NVIDIA Jetson Xavier.

moins bien localisé que les autres cultures.
La figure 3.12c présente la latence d’inférence calculée sur un NVIDIA Jetson Xavier en

fonction du nombre de pixels (hauteur × largeur). Il y a une corrélation linéaire positive
forte entre ces deux paramètres (R2 > 99 %) qui est attendue puisque la vitesse d’inférence
est proportionnelle au nombre d’opérations (Floating Point Operations (FLOP)), qui est
elle-même proportionnelle au nombre de pixels à traiter15. La figure 3.12d présente la
vitesse d’inférence (en images par seconde) en fonction de la définition d’entrée. Le réseau
avec la plus faible définition (320 pixels de côté) a une vitesse d’inférence d’environ 10 ms
(100 IPS) tandis que le réseau avec la définition la plus élevée (960 pixels de côte) a une
vitesse d’inférence d’environ 50 ms (20 IPS), soit cinq fois plus lent.

L’impact de la définition est donc relativement faible sur les performances de détection
de YT4. Il n’y a pas de gain significatif en détection (Score F1) et un gain relativement

15Le bloc de base des réseaux de neurones convolutifs (CNN) est la convolution qui est une opération
donc la complexité calculatoire est en O(W ×H) où W et H sont les dimensions de l’image.
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Paramètre Plage de variation Valeur
retenue

Commentaire

Profon-
deur/version

YT3, YT4, Y4 YT4 Compromis vitesse-précision,
impact fort

Seuil de
confiance

0 % à 100 % 25 % Compromis Rappel-Précision,
impact modéré

Taille de boîte 1 % à 50 % 7,5 % Faible impact, peu de variation
Définition
d’entrée

320 à 960 pixels
de côté

544 Compromis vitesse-précision, faible
impact

Tableau 3.5 : Synthèse de l’impact des paramètres principaux de YOLO sur la perfor-
mance.

faible en localisation (1,5 mm). La définition d’entrée des images ne semble pas être
un critère déterminant puisqu’elle n’améliore que marginalement les performances. En
revanche, la définition a un impact prédominant sur la vitesse d’inférence du réseau qui
est proportionnelle au nombre de pixels à traiter.

Le choix d’une valeur de définition est donc principalement guidé par des considérations
de vitesse d’exécution puisque le gain apporté sur la performance de la détection par une
plus haute définition est marginal. Toutes les définitions testées conviennent en termes de
vitesse d’inférence puisqu’elles sont supérieures aux 10 IPS demandées par le bloc-outil
BIPBIP. En pratique, une définition de 544 × 544 est choisie, elle permet d’atteindre
une vitesse d’exécution de 44 IPS largement suffisante tout en accordant un petit gain de
localisation de 1 mm (au-delà, le gain ne serait que de 0,5 mm).

3.3.1.5 Synthèse

Les expérimentations sur les réseaux de la famille YOLO présentées dans cette sous-section
ont permis d’analyser l’influence des principaux paramètres sur les performances : la
profondeur du réseau, le seuil de confiance, la taille de la boîte englobante de tige et
définition des images d’entrée. Le tableau 3.5 synthétise les paramètres évalués et les
valeurs optimales sélectionnées.

En résumé, utiliser un réseau de détection d’objets pour de la détection de points
d’intérêt se révèle viable et permet d’obtenir une bonne performance et une vitesse
d’exécution suffisante pour une application en temps réel. Le réseau est remarquablement
robuste à la taille de la boîte de tige, qui a un faible impact sur la performance sur une large
plage de valeur. La profondeur du réseau et la définition des images d’entrées contrôlent
essentiellement un compromis entre la précision de la détection et la vitesse d’inférence :
leurs valeurs doivent donc être choisies en fonction de l’application visée et du matériel
de calcul. Le seuil de confiance contrôle quant à lui un compromis entre le Rappel et la
Précision. Une valeur optimale existe malgré une plage de variation assez large.
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3.3.2 Paramètres de SDNet

Trois expérimentations sur le réseau de neurones profond SDNet sont présentées dans cette
sous-section :

• Une recherche exhaustive conjointe sur le seuil de confiance tc et le seuil de distance
td du décodeur.

• Une recherche exhaustive sur la taille du noyau gaussien de l’encodeur servant à
créer les cartes de chaleur.

• Une analyse de l’amélioration des performances apportée par les vecteurs de com-
pensation de la décimation.

Les considérations sur la profondeur et la définition faites dans la sous-section précédente
ont montré que ces paramètres contrôlent principalement le compromis entre la vitesse
d’inférence et la performance de détection. Ces observations ne sont pas propres aux réseaux
de détection d’objets et SDNet est conçu sur une architecture neuronale semblable : il est
donc pertinent d’extrapoler les conclusions précédentes pour SDNet. Afin d’assurer une
comparaison équitable avec YOLOv4 Tiny, une profondeur et une définition similaire sont
choisies. Ainsi, la colonne peu profonde "resnet34" [56] est utilisée et la définition d’entrée
est fixée à 512 × 51216.

3.3.2.1 Seuil de confiance et de distance du décodeur

Le seuil de confiance pilote le compromis Rappel-Précision du réseau (voir section 3.3.1.2) :
une valeur basse est associée à un Rappel élevé et à une Précision basse, et vice-versa. Le
seuil de distance td du décodeur contrôle quant à lui l’association des points d’intérêt. Un
seuil faible rejettera la majorité des associations et génèrera des plantes avec des feuilles
manquantes. Au contraire, un seuil élevé pourrait générer des plantes avec trop de feuilles
ou avec des feuilles d’autres plantes.

Pour analyser l’impact du seuil de confiance tc et du seuil de distance td, une recherche
exhaustive conjointe17 sur ces deux paramètres a été menée. Le seuil de confiance varie
de 0 % à 100 % par pas de 5 % et le seuil de distance varie de 0 % à 50 % par pas de
2,5 %. L’entraînement est réalisé sur la base de données DB2 de structure de plante et les
métriques d’estimation du nombre de feuilles sont utilisées pour évaluer les performances18.
La taille du noyau gaussien de l’encodeur des cartes de chaleur est fixée à 5 % (plus de
détail dans la sous-section suivante).

16Cette définition est choisie uniquement pour les recherches exhaustives présentées dans cette sous-
section. Une comparaison équitable avec YOLOv4 Tiny (qui utilise la colonne peu profonde "Darknet-19"
[112]) utilisant la même définition d’image d’entrée que SDNet est présentée dans la section 3.4.1.

17Cette recherche ne nécessite pas d’entraînement de réseau et est donc peu coûteuse en temps de calcul.
18Le seuil de distance td contrôle l’association des feuilles aux tiges, il n’a dont pas d’impact sur la

capacité de localisation des points d’intérêt, d’où l’utilisation de la métrique d’estimation du nombre de
feuilles.
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Figure 3.13 : Recherche exhaustive conjointe sur les paramètres tc et td du décodeur de
SDNet.

La figure 3.13 présente l’évolution du Score F1 en fonction du seuil de confiance et du
seuil de distance. L’évolution du Score F1 en fonction du seuil de confiance est sensiblement
le même suivant les valeurs du seuil de distance (couleur des courbes). Les courbes décrivent
une trajectoire en cloche similaire à la trajectoire de celle de YOLO décrite dans la section
3.3.1.2 et par extrapolation les causes sont probablement les mêmes : un seuil bas ne
filtre pas les points d’intérêt de mauvaise qualité, ce qui génère beaucoup de faux positifs
(la Précision est basse), et un seuil haut filtre la majorité des points d’intérêt générant
beaucoup d’oublis (Rappel bas). En dessous d’un seuil de confiance de 20 % et au-dessus
de 70 % (non représenté pour améliorer l’intelligibilité de la figure), le Score F1 chute
rapidement vers 0 %. Le maximum de Score F1 (entre 62 % et 65 % selon les courbes) est
atteint pour un seuil de confiance de 40 %. Cependant, des valeurs de seuil de confiance
entre 30 % et 50 % conduisent à des performances sensiblement proches de la valeur
optimale.

L’évolution du Score F1 en fonction du seuil de distance suit aussi une trajectoire de
courbe en cloche. Une valeur inférieure à 2,5 % (non représentée) détériore fortement les
performances qui sont alors proches de 0 %. Le Score F1 augmente progressivement entre
un seuil de distance de 2,5 % et 10 % où un optimum est atteint (courbe la plus haute
enveloppant les autres). Le score redescend ensuite doucement vers un Score F1 maximal
de 63 % pour un seuil de distance de 40 %. Au-delà de 50 % (non représenté) le Score F1
sature et se stabilise à l’endroit de la courbe jaune (Score F1 maximal de 63 %).

Cette analyse montre que le seuil de confiance a un impact sur la performance de
SDNet. Une valeur de 40 % conduit à une valeur optimale de Score F1 quel que soit le
seuil de distance. Cependant, la variation du Score F1 est minimale sur une plage étendue,
il ne varie que d’environ 2 % sur une plage allant de 20 % à 60 %. La performance ne se
dégrade réellement qu’en dessous de 20 % et au-dessus de 60 %, quel que soit le seuil de
distance.

En revanche, le seuil de distance a un impact plus modéré sur la performance. La
variation de Score F1 est au maximum de 3 % (atteinte au seuil de confiance de 40 %)
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pour des valeurs de seuil de distance entre 2,5 % et 50 % (et même 100 %). Seules des
valeurs inférieures à 2.5 % dégradent significativement la performance. Pour expliquer la
saturation présente à des seuils élevés, il faut noter qu’un seuil de 100 % est équivalent
à une absence de filtrage sur l’association des feuilles aux tiges : les points d’intérêt de
feuille sont simplement associés au point d’intérêt de tige le plus proche. Ce mode de
fonctionnement sans filtrage n’est pas aberrant, c’est d’ailleurs l’approche employée par
[142] pour l’estimation de la pose humaine. Cette expérimentation montre donc qu’un
filtrage supplémentaire sur la qualité de l’association permet d’augmenter les performances
de détection (environ 2 % de Score F1).

Cette recherche exhaustive conjointe sur les seuils du décodeur de SDNet montre
qu’un seuil de confiance de 40 % et un seuil de distance de 10 % permettent d’obtenir les
meilleures performances. Ces valeurs sont utilisées pour les expérimentations présentées
dans la suite.

3.3.2.2 Taille du noyau gaussien de l’encodeur

La taille du noyau gaussien de l’encodeur de SDNet permet de moduler l’extension spatiale
des courbes gaussiennes qui représentent les points d’intérêt dans les cartes de chaleur. Ce
paramètre est analogue à la taille de boîte englobante de tige qui nécessite d’être fixée
pour YOLO. Cependant, ce paramètre n’est pas "arbitraire" contrairement à YOLO et
son impact sur l’entraînement est plus facilement explicable. En effet, il permet de définir
une incertitude sur la position d’un point d’intérêt qui pénalisera plus ou moins le réseau
(via la fonction de coût) si celui-ci prédit le point d’intérêt à une position inexacte.

Afin de mesurer l’influence de ce paramètre, vingt réseaux SDNet ont été entraînés sur
la base de données DB2 avec une valeur de taille de noyau de l’encodeur différente. La
taille d’une courbe gaussienne représentant un point d’intérêt est définie comme la largeur
de la courbe à trois σe (écart-type du noyau gaussien de l’encodeur). Comme pour YOLO,
cette taille est exprimée en pourcentage du côté le plus petit de l’image afin de normaliser
la taille en fonction de la définition des images d’entrée. Les valeurs de taille testées sont
étalées entre 1 % et 50 % selon une échelle logarithmique. Les autres paramètres de SDNet
sont gardés constants : le seuil de confiance est de 40 % et le seuil de distance est de
10 %. Les métriques de localisation de points d’intérêt sont utilisées pour quantifier les
performances puisque la taille du noyau gaussien de l’encodeur a une influence directe sur
l’apprentissage des points d’intérêt.

La figure 3.14a présente la variation du Score F1 en fonction de la taille du noyau
gaussien de l’encodeur de SDNet. Le comportement par type de point d’intérêt est
sensiblement le même : les courbes décrivent une courbe en cloche. En dessous d’une taille
de 5 % (non représenté) la convergence du réseau n’est pas assurée et le Score F1 est faible
ou nul. Ensuite, un optimum est atteint pour une taille de noyau de 10 % qui conduit à
un Score F1 total (toutes plantes confondues) de 90 %. Finalement, à partir d’une taille
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Figure 3.14 : Score F1 et MAEloc (mm) en fonction de la taille du noyau Gaussien de
SDNet comparé par type de point d’intérêt.

de 10 % et jusqu’à 50 % le Score F1 décroit progressivement pour atteindre une valeur de
60 %.

La figure 3.14b présente la variation du score de localisation MAEloc en fonction de la
taille du noyau. Une taille de noyau faible donne les meilleures performances en localisation
(tous types de points d’intérêt confondus) : la valeur la plus basse de MAEloc (4 mm)
est obtenue pour la plus petite taille de noyau (5 %). La performance se dégrade ensuite
lorsque la taille de noyau augmente et atteint plus de 8 mm pour une taille de 50 %. La
valeur optimale est donc atteinte pour la valeur de taille la plus faible possible.

Le même comportement que pour YOLO est donc observé pour SDNet : le Score F1
chute lorsque la taille de noyau est très basse (inférieure à 5 %) et diminue progressivement
quand la taille est élevée (au-dessus de 15 %). Entre 5 % et 15 % la performance est
relativement stable mais contrairement à YOLO, la plage de stabilité est plus restreinte
et une valeur optimale se distingue plus clairement. Le comportement de la performance
en localisation est aussi similaire : elle diminue de manière monotone lorsque la taille de
noyau augmente. Le compromis idéal semble être situé autour d’une taille de 10 % puisque
le Score F1 est maximal à cette valeur (un peu plus de 90 %) et que le MAEloc est proche
de la valeur minimale (4,5 mm). Cette valeur de taille est utilisée dans la suite.

3.3.2.3 Vecteur de compensation de la décimation

La compensation de la décimation est une technique utilisée dans plusieurs articles
présentant des détecteurs de pose basés sur la détection de points d’intérêt via des cartes
de chaleur comme [142]. Cependant, le gain de performance supposé est rarement analysé
ou commenté dans la littérature. Cette expérimentation propose de quantifier le gain de
performance apporté par les vecteurs de compensation de SDNet en évaluant le même
réseau entraîné avec et sans les vecteurs de compensation. Dans la version sans, les vecteurs
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Compensation Label Rappel Précision Score F1 MAEloc

Avec

Haricot 85,7 % 92,3 % 88,8 % 5,1 ± 0,28 mm
Maïs 93,1 % 96,0 % 94,5 % 3,7 ± 0,19 mm
Feuille 86,1 % 91,8 % 88,8 % 2,8 ± 0,08 mm
Total 87,0 % 92,4 % 89,6 % 3,3 ± 0,08 mm

Sans

Haricot 85,7 % 92,3 % 88,8 % 6,0 ± 0,27 mm
Maïs 93,1 % 96,0 % 94,5 % 4,6 ± 0,20 mm
Feuille 86,1 % 91,7 % 88,8 % 4,3 ± 0,09 mm
Total 87,1 % 92,4 % 89,6 % 4,3 ± 0,08 mm

Tableau 3.6 : Gain de performance en localisation de points d’intérêt apporté par la
compensation de décimation de SDNet comparé par type de point d’intérêt.

de compensation de décimation sont simplement ignorés pendant le processus de décodage.
Ces vecteurs de compensation affectent principalement la précision en localisation des
points d’intérêt : la métrique de localisation est donc employée pour mesurer l’impact
sur la performance. Les autres paramètres de SDNet sont gardés constants : le seuil de
confiance est de 40 %, le seuil de distance est de 10 % et la taille de noyau est de 10 %.

Le tableau 3.6 présente les métriques de localisation de points d’intérêt par type de
point d’intérêt avec et sans la compensation de décimation. Elle montre des résultats
presque identiques quel que soit le type de point d’intérêt, pour le Rappel, la Précision
et le Score F1. Seule la métrique de localisation MAEloc évolue, la compensation de la
décimation apporte un gain en localisation de 1 mm pour tous les types de points d’intérêt
(soit environ 1,3 pixels de l’image d’entrée de taille 512 × 512). La compensation de la
décimation améliore donc légèrement les performances en localisation mais n’augmente
pas la performance de la détection des points d’intérêt.

Le gain apporté par la compensation de la décimation est modéré mais il n’impose pas
de pénalité sur le temps d’exécution de SDNet, son coût calculatoire étant négligeable
devant le coût calculatoire des couches convolutives du réseau. La compensation de la
décimation est donc conservée.

3.3.2.4 Synthèse

Le tableau 3.7 synthétise les résultats produits par le biais des recherches exhaustives sur
les paramètres principaux de SDNet. Comme pour YOLO, le seuil de confiance contrôle
un compromis entre le Rappel et la Précision. Sa valeur optimale est de 40 %. Le seuil
de distance a un impact positif sur la performance d’estimation du nombre de feuilles
(comparé à une absence de seuil), mais celui-ci reste modéré et la performance varie peu
selon la valeur du seuil. La valeur optimale est de 10 %. L’influence de la taille du noyau
est similaire à l’influence de la taille de la boîte de tige pour YOLO mais est plus marquée
et varie plus fortement. Sa valeur optimale est de 10 %. La compensation de décimation
apporte un léger gain de performance de localisation sans ralentir l’exécution du réseau.
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Paramètre Plage de
variation

Valeur
retenue

Commentaire

Seuil de confiance tc 0 % à 100 % 40 % Compromis Rappel-Précision,
impact modéré

Seuil de distance td 0 % à 50 % 10 % Impact faible
Taille du noyau 1 % à 50 % 10 % Impact modéré
Compensation de la
décimation

avec et sans avec Impact faible, pas d’impact sur la
vitesse d’exécution

Tableau 3.7 : Synthèse de l’impact des paramètres principaux de SDNet sur la perfor-
mance.

3.3.3 Paramètre de l’agrégation temporelle

L’algorithme d’agrégation temporelle des points d’intérêt de tige est tributaire de deux
paramètres principaux : le seuil de distance maxdist pour qu’une détection soit associée à
un tracker, et le seuil mindets du nombre de détections qu’un tracker doit contenir pour
qu’il soit considéré comme valide. Les autres paramètres ont été fixés au préalable de
manière heuristique :

• Le seuil sur l’EGI te est fixé à 35 pour que le masque de la non-végétation contienne
qualitativement peu de fausses détections et peu d’oublis de détection.

• L’opérateur morphologique morph consiste en deux dilatations avec un élément
structurant en forme de disque d’un diamètre de 10 pixels, un remplissage des trous
ayant une aire inférieure à un millième de l’aire de l’image et une suppression des
petits objets dont l’aire est inférieure à un millième de l’aire de l’image.

• Les nombreux paramètres de l’estimateur du flot optique dense flot_optique ont
été réglés pour permettre un calcul stable et rapide (taille et facteur d’échelle de la
pyramide d’images, taille des blocs, nombre d’itérations, etc.).

• La durée d’inactivité des trackers maxinactive est fixée à 30. Cette durée correspond
au nombre moyen d’observations d’une même tige de plante au cours d’une séquence
(régie par la vitesse d’avancement du module et la fréquence d’acquisition de la
caméra). Cette valeur garantit donc qu’une observation d’une tige réalisée lors de
l’entrée dans le champ de vision de la caméra puisse être associée à l’observation de
cette même tige lorsqu’elle est sur le point de quitter le champ de vision et qu’aucune
autre détection n’a été réalisée entre les deux.

Cette sous-section propose une recherche exhaustive sur les paramètres maxdist et
mindets de l’algorithme d’agrégation. Le paramètre maxdist varie de 3 % à 18 % par pas de
3 % et mindets varie de 1 à 20 par pas de 1. La base de données de séquences d’images DB3

est utilisée pour évaluer les performances et la métrique de localisation de points d’intérêt
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Figure 3.15 : Courbes rappel-précision de la recherche exhaustive conjointe sur maxdist

et mindets de l’algorithme d’agrégation temporelle ventilées par type de tige. Le paramètre
mindist est la variable de la courbe et maxdist la couleur. Le score F1 de l’algorithme sans
agrégation est illustré pour référence par la croix rouge. La valeur de Score F1 optimale
pour le maïs (94,74 %) est atteinte pour un seuil de distance de 12 % et un seuil sur le
nombre de détections de 10. Pour le haricot, la valeur optimale de Score F1 (93,82 %) est
atteinte à un seuil de distance de 6 % et un nombre de détections de 13.

est adoptée puisque l’algorithme d’agrégation est conçu pour améliorer la détection des
tiges de plante. Pour générer les détections de tiges nécessaires à l’algorithme d’agrégation,
le détecteur YT419 est utilisé dans la configuration Yhp avec les paramètres optimaux
établis précédemment.

La figure 3.15 présente la variation du Rappel et de la Précision en fonction de mindets

(tracé des courbes) et maxdist (couleur des courbes) ventilée par type de tige (maïs ou
haricot). La performance de YT4 sans l’algorithme d’agrégation est annotée en supplément
par une croix rouge. Il apparaît que le paramètre mindets contrôle un compromis entre le
Rappel et la Précision quel que soit le type de plante : une valeur faible (1 par exemple,
qui correspond aux extrémités droites des courbes) génère beaucoup de faux positifs car
elle autorise tous les trackers ayant au moins une détection (c’est-à-dire tous) : le rappel
est donc haut mais la précision basse. Au contraire, une valeur élevée (20 par exemple qui
correspond à l’extrémité gauche de la courbe) filtre la majorité des trackers et ne laisse que
ceux ayant un grand nombre d’observations, le rappel est donc bas et la précision haute.

Le seuil de distance maxdist a quant à lui un impact direct sur la performance globale :
une variation du seuil de distance entraîne soit une baisse, soit une hausse à la fois du
Rappel et de la Précision, et donc du Score F1. La figure 3.15 qu’une valeur de seuil de
distance faible (courbe bleue à 3 % et en dessous) conduit à un Score F1 faible et qu’une
valeur de seuil de distance élevée (courbe marron à 18 %) donne aussi un Score F1 bas
(surtout visible pour le haricot où la courbe marron est en dessous de toutes les autres

19Une comparaison entre YT4 et SDNet comme générateurs de détections pour l’agrégation est détaillée
dans la suite.
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Seuil Plage de
variation

Maïs Haricot Commentaire

Distance 3 % à 18 % 12 % 6 % Dépend du schéma de semis
Nombre de
détections

1 à 20 10 13 Dépend de la vitesse d’avancement et de
la fréquence d’acquisition

Tableau 3.8 : Synthèse de l’impact des paramètres principaux de l’agrégation sur
les performances. Le réseau YT4 dans la configuration Yhp est utilisé pour générer les
prédictions et les hyperparamètres sont fixés aux valeurs optimales déduites précédemment.

courbes). Une valeur optimale est atteinte entre 3 % et 18 %. Notamment, la courbe
orange relative à un seuil maxdist de 6 % est au-dessus de toutes les autres et constitue
l’optimum.

Cependant, le couple de seuil de distance et de nombre de détections optimal dépend
du type de culture. Le Score F1 le plus élevé pour le maïs (94,74 %) est atteint pour un
seuil de distance de 12 % et un seuil sur le nombre de détections de 10. Pour le haricot, la
valeur optimale de Score F1 (93,82 %) est atteinte à un seuil de distance de 6 % et un
nombre de détections de 13. Le seuil de détections est donc assez proche entre les deux
types de culture mais le seuil de distance est très différent, celui du haricot (6 %) est deux
fois plus petit que celui du maïs (12 %). Cette différence de seuil de distance est à mettre
en relation avec la distance du semis dwithin entre les plantes : elle est plus élevée pour le
maïs (environ 15 cm) que pour le haricot (entre 3 cm et 8 cm). L’espacement plus serré des
tiges de haricot cause potentiellement plus de confusions entre plantes voisines, un seuil de
distance plus faible permet donc d’éviter d’agréger des observations d’autres plantes qui
seraient trop proches. Au contraire, les plants de maïs sont plus éloignés les uns des autres
donc un seuil de distance plus élevé risque moins de provoquer une agrégation erronée de
la tige d’une autre plante.

Cette analyse montre aussi les gains de performance apportés par l’algorithme d’agré-
gation : une augmentation du Score F1 de 7,78 % pour le maïs et de 2,26 % pour le haricot.
Ces résultats sont commentés plus loin dans la section 3.4.2 et ils sont comparés selon
l’utilisation du détecteur YT4 ou SDNet pour générer les détections de tige. Les seuils de
distance et de nombre de détections optimaux sélectionnés ici sont utilisés dans la suite.
Ils sont résumés dans le tableau 3.8.

3.4 Évaluation comparative des méthodes

La section précédente a analysé l’influence des paramètres principaux des méthodes
développées et a permis de fixer les valeurs optimales. Cette section propose d’évaluer les
algorithmes et de comparer les performances. Plusieurs analyses sont ainsi présentées :

• Dans la section 3.4.1, une analyse et une comparaison des performances de YT4
et SDNet sur les tâches de localisation d’organes et d’estimation du nombre de
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feuilles. Les deux réseaux sont entraînés sur la même base de données et dans une
configuration similaire afin de les comparer équitablement.

• Dans la section 3.4.2, une analyse de l’amélioration des performances par l’algorithme
d’agrégation et une comparaison des performances selon l’utilisation de YT4 ou
SDNet pour fournir les détections de tiges.

Pour finir, la section 3.5 discute les résultats et les limites des méthodes explorées.

3.4.1 Comparaison des performances de SDNet et YOLOv4 Tiny

Les deux réseaux de neurones profonds développés étant capables de localiser des organes
et de classifier le nombre de feuilles des plantes, cette section propose de comparer leurs
performances sur ces deux tâches. Afin de garantir une comparaison équitable, les deux
réseaux sont entraînés sur la même base de données DB2 avec la même définition d’image
d’entrée de 512 × 512 et ils sont évalués sur la même base de validation. Les autres
paramètres, comme la taille de tige, la taille du noyau gaussien de SDNet ou les seuils de
confiance, sont fixés aux valeurs optimales établies dans la section 3.3.

La vitesse d’inférence calculée sur un NVIDIA Jetson Xavier de YT4 dans cette
configuration est d’environ 22 ms (45 IPS) alors que celle de SDNet est de 45 ms (22 IPS).
YT4 est donc près de deux fois plus rapide que SDNet, mais il faut cependant garder à
l’esprit que si les architectures et configurations sont comparables, le niveau d’optimisation
de Darknet (le framework qui implémente YT4) est bien supérieur au niveau d’optimisation
de PyTorch (utilisé pour implémenter SDNet) qui a pour objectif de simplifier la recherche
et le développement mais ne délivre pas nécessairement les performances optimales. Ainsi,
Darknet utilise des optimisations spécifiques aux cartes graphiques NVIDIA comme
CUDNN, TensorRT, l’entraînement en précision mixte et l’inférence en virgule flottante
demi-précision (FP16). Ces optimisations ne sont pas automatiquement disponibles avec
PyTorch et n’ont pas été implémentées pour SDNet car elles requièrent une ingénierie
supplémentaire n’étant pas l’objectif de ce travail de recherche. La vitesse d’inférence de
SDNet reste cependant suffisante pour une application en temps réel et peut être optimisée
si besoin.

En complément des résultats présentés dans cette section, les résultats en détection de
plantes d’intérêt mesurés par le consortium Operose lors des deux dernières campagnes
d’évaluations du Challenge ROSE sont détaillés dans l’annexe G. Le réseau implanté dans
BIPBIP lors de ces évaluations est YOLOv4 Tiny.

3.4.1.1 Tâche de localisation d’organes

Les deux réseaux sont capables de détecter trois types d’organes différents sur la base
de données DB2 : les tiges de maïs, de haricot et les feuilles. Le tableau 3.9 compare les
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Réseau Label Rappel Précision Score F1 MAEloc

YT4

Haricot 83,5 ± 2,4 % 87,6 ± 2,2 % 85,5 % 4,7 ± 0,26 mm
Maïs 94,6 ± 1,6 % 91,5 ± 2,0 % 93,0 % 3,6 ± 0,19 mm
Feuille 83,8 ± 1,2 % 88,7 ± 1,0 % 86,2 % 2,8 ± 0,07 mm
Total 85,3 ± 1,0 % 88,9 ± 1,0 % 87,1 % 3,2 ± 0,07 mm

SDNet

Haricot 85,7 ± 2,4 % 92,3 ± 1,6 % 88,8 % 5,1 ± 0,28 mm
Maïs 93,1 ± 2,0 % 96,0 ± 1,1 % 94,5 % 3,7 ± 0,19 mm
Feuille 86,1 ± 1,1 % 91,8 ± 0,8 % 88,8 % 2,8 ± 0,08 mm
Total 87,0 ± 0,9 % 92,4 ± 0,6 % 89,6 % 3,3 ± 0,08 mm

Tableau 3.9 : Comparaison de YOLOv4 Tiny et SDNet sur la tâche de localisation de
points d’intérêt. Les résultats sont détaillés par type de point d’intérêt et les meilleurs
résultats sont illustrés en gras. Les hyperparamètres des deux réseaux sont fixés aux valeurs
optimales déduites précédemment.

performances de SDNet et de YT4 par type d’organe (variante Ykp, voir section 3.2.2.1)
avec les métriques de localisation de points d’intérêt. Les erreurs standard sont spécifiées
pour chaque métrique.

Ces résultats montrent que SDNet produit un Rappel et une Précision supérieurs à
YOLOv4 Tiny pour pratiquement tous les types de point d’intérêt, seul le Rappel sur le
maïs étant inférieur (-1,5 %). Tous types de point confondus, SDNet produit un Rappel
1,7 % supérieur et une Précision 3,5 % supérieure, ce qui donne un Score F1 2,5 % plus
élevé que YOLO. SDNet génère donc à la fois moins de faux positifs et moins d’oublis. Les
erreurs standard montrent en revanche que les résultats par type de point d’intérêts sur le
Rappel et la Précision sont modérément significatifs. La base de données gagnerait à être
plus grande afin de réduire les marges d’erreurs. L’erreur standard sur la Précision totale
montre néanmoins que le gain en Précision peut être considéré comme significatif. L’erreur
de localisation évaluée par le MAEloc montre des performances légèrement supérieures
pour YT4, mais au regard des erreurs standard les différences de performance ne sont pas
significatives. Les deux réseaux commettent une erreur en localisation d’environ 3,2 mm
tous types de points d’intérêt confondus.

La figure 3.16 illustre des prédictions réussies de points d’intérêt d’organes de plantes
sur des plants de haricot (ligne du haut) et de maïs (ligne du bas) avec les tiges de haricot
en bleu foncé, les tiges de maïs en bleu clair et les feuilles en violet (les résultats sont
similaires pour YT4). Elle montre que SDNet est capable de détecter précisément les
petites feuilles secondaires du haricot (en haut à gauche) ainsi que des feuilles de haricot à
des stades plus avancés (en haut à droite). Les prédictions sur la ligne du bas montrent
que SDNet est capable de détecter les feuilles de maïs dans des positions inhabituelles (à
gauche) et est capable de localiser les organes même lorsque les plantes sont recouvertes
par les adventices (à droite).

Cependant, si les résultats de SDNet sont globalement meilleurs que ceux de YT4,
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Figure 3.16 : Illustrations de détections réussies de points d’intérêt d’organes de plantes
par SDNet. Les tiges de maïs sont représentées en bleu clair, les tiges de haricot en bleu
foncé et les feuilles en violet.

il faut souligner que les deux réseaux présentent le même comportement vis-à-vis des
différences de performance selon le type de point d’intérêt. Par exemple pour SDNet, les
tiges de haricot sont moins bien détectées et moins bien localisées que les tiges de maïs :
le Score F1 est inférieur de -5,7 % par rapport à celui du maïs et le MAEloc est supérieur
de plus de 1 mm. Ce phénomène traduit une plus grande difficulté de détection de la tige
de haricot par rapport à celle du maïs intrinsèque au jeu de données. En effet, le motif de
semis des deux plantes étudiées présentées dans la figure 1.2 de la section 1.1 montre que
le semis du haricot est significativement plus serré que celui du maïs. Cet espacement plus
faible induit une plus forte densité végétale qui peut être la source de recouvrement entre
plantes adjacentes et peut causer des confusions et des difficultés de détection des tiges de
haricot.

Les feuilles souffrent aussi d’une moins bonne détection, le score F1 étant plus ou moins
équivalent à celui de la tige de haricot pour les deux architectures neuronales. En revanche,
le MAEloc est le plus bas des trois points d’intérêt étudiés : il est environ 1 mm inférieur à
celui de la tige de maïs et 2,5 mm inférieur à celui de la tige de haricot concernant SDNet.
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Figure 3.17 : Illustrations de détections erronées de points d’intérêt d’organes de plantes
par SDNet. Les tiges de maïs sont représentées en bleu clair, les tiges de haricot en bleu
foncé et les feuilles en violet.

Ce meilleur score de localisation malgré la moins bonne détection traduit une plus grande
facilité des réseaux pour localiser précisément la position de la feuille. En effet, la position
de la feuille est définie dans notre étude par la pointe de celle-ci. Ce point d’intérêt est
plus texturé et plus caractérisable que les points d’intérêt de tige par son aspect visuel
plus singulier et très localisé, ce qui rend sa localisation plus aisée. De plus, les tiges de
plantes sont plus souvent masquées par les feuilles (de la plante, des plantes adjacentes ou
des adventices) que les pointes de feuilles, ce qui rend les tiges plus difficiles à localiser
précisément.

La figure 3.17 illustre des cas de détections erronées de points d’intérêt réalisées par
SDNet (les erreurs de prédiction de YT4 sont similaires). Certaines adventices ressemblant
fortement à des haricots occasionnent parfois des faux positifs. Par exemple, sur l’image
de haricot en haut à gauche et sur l’image sans plante en bas à droite, trois feuilles
d’une adventice sont détectées à tort à cause de la forte ressemblance avec les feuilles
de haricot. Une autre erreur commise est la double détection de feuilles lorsque celles-si
sont malformées. Par exemple, sur l’image en haut à droite un haricot présente une feuille
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Réseau Rappel Précision Score F1 MAEcount

YOLOv4 Tiny 56,2 ± 2,4 % 70,5 ± 2,4 % 62,6 % 0,3 ± 0,03 feuilles
SDNet 63,0 ± 2,3 % 66,5 ± 2,3 % 64,7 % 0,4 ± 0,03 feuilles

Tableau 3.10 : Comparaison de YOLOv4 Tiny et SDNet sur la tâche d’estimation du
nombre de feuilles, tous types de plantes et de nombre de feuilles confondus.

coupée en deux, causant un faux positif. Finalement, les prédictions sur le maïs présentées
sur l’image en bas à gauche montrent une erreur de double détection de tige (maïs de
gauche). Puisque la base des tiges est souvent masquée par le haut de la plante lorsque
celle-ci est verticale, le réseau a tendance à prendre ce point comme référence20. Parfois le
réseau génère deux détections pour la même tige : une à la base et une au sommet de la
plante, causant un faux positif.

3.4.1.2 Tâche d’estimation du nombre de feuilles

La tâche d’estimation du nombre de feuilles est par nature plus difficile : il s’agit à la
fois de localiser les plantes, d’inférer la variété de la culture et d’estimer le nombre de
feuilles correct. La base de données DB2 sur laquelle cette tâche est évaluée contient des
plantes ayant un nombre maximal de feuilles de 8 donc YT4 est entraîné pour estimer
8 feuilles au maximum (configuration Ycl, voir section 3.2.2.1) et les deux réseaux sont
également évalués sur ce nombre maximal de feuilles. Les résultats sont présentés de
manière synthétique dans le tableau 3.10 puis détaillés par type de plante (maïs et haricot),
par nombre de feuilles et par réseau (SDNet et YOLOv4 Tiny) dans la figure 3.18.

Le tableau 3.10 détaille la performance tous types de plante et de nombre de feuilles
confondus. On remarque d’abord que le compromis Rappel-Précision est différent pour les
deux architectures : SDNet a un Rappel 6,80 % supérieur à YOLO tandis que ce dernier a
une Précision 3,94 % plus élevée. SDNet produit donc moins d’oublis lors de la détection
et de l’estimation du nombre de feuilles mais génère en revanche plus de faux positifs. En
d’autres termes, SDNet permet de détecter et de classifier correctement plus de plantes
mais il se trompe plus souvent sur le nombre de feuilles que YOLOv4 Tiny. Au regard des
erreurs standard, les résultats sur la Précision sont modérément significatif et ceux sur le
Rappel sont significatifs. Le Score F1 synthétisant ces deux indicateurs montre un avantage
pour SDNet qui produit un score 2,18 % meilleur que YOLOv4 Tiny. L’erreur moyenne
absolue MAEcount dans la régression du nombre de feuilles est équivalente pour les deux
réseaux de neurones et est d’environ 0,3 feuilles. Cela montre que lorsque la régression du
nombre de feuilles est erronée, celle-ci reste faible et dépasse rarement la feuille en trop ou
en moins.

20Lorsque la base de la tige n’est pas visible sur une plante, la position la plus probable de la base est
annotée afin que le réseau apprenne lui aussi à estimer ce point d’intérêt. Le haut de la plante est donc
souvent annoté, ce qui peut induire en erreur le réseau.
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Figure 3.18 : Matrices de confusion sur le nombre de feuilles prédites sur la tâche
d’estimation du nombre de feuilles pour les deux architectures neuronales. YOLOv4 Tiny
(colonne de gauche), SDNet (colonne de droite), haricot (en haut) et maïs (en bas). Les
indices correspondent au nombre de feuilles attendu et au nombre de feuilles prédit et
les valeurs des cellules au nombre de représentants. Les lignes supplémentaires FN et FP
réfèrent aux erreurs de détection, respectivement les faux négatifs (oublis) et les faux
positifs.

La figure 3.18 présente les matrices de confusion sur l’estimation du nombre de feuilles
pour les deux réseaux et les deux types de plantes étudiées. Il faut noter que le nombre
de représentants de chaque catégorie (nombre de feuilles) est faible à cause de la petite
taille de la base de données et de la fragmentation par type de plante et par nombre de
feuilles. Ces résultats sont donc peu significatifs et donnés à titre informatif. Le nombre
de feuilles attendu est représenté en abscisse et le nombre prédit en ordonnée. Le nombre
de faux positifs (détections prédites à la mauvaise localisation, en doublon, ou avec le
mauvais label de plante) et de faux négatifs (oublis) sont aussi représentés. Cette figure
fait ressortir la distribution inégale du nombre de feuilles par plante (détaillée en annexe
E). Ces matrices montrent que les deux réseaux atteignent des performances similaires en
estimation du nombre de feuilles mais que la répartition n’est pas la même selon le type
de plante.

Sur le haricot (ligne du haut), SDNet produit moins de TP que YOLOv4 Tiny sur les
haricots à deux feuilles (-24) et les erreurs d’estimation sont principalement distribuées
sur le haricot à une et trois feuilles (23 éléments), soit une erreur absolue d’une feuille.
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En revanche, SDNet est meilleur sur les autres nombres de feuilles : +2, +11 et +6
respectivement pour le haricot à zéro feuille, une feuille, et trois feuilles et plus. L’erreur
la plus courante de YOLOv4 Tiny est la surestimation du nombre de feuilles (de 1 feuille),
fréquemment observée pour le haricot à une (15 surestimations) et quatre feuilles (6
surestimations). Sur le haricot, SDNet produit donc globalement plus d’erreurs d’estimation
que YOLOv4 Tiny et celles-ci sont principalement situées sur le haricot à deux feuilles
(la classe la plus représentée). SDNet est en revanche meilleur sur le reste de la plage de
valeur.

Sur le maïs, SDNet prédit plus de TP que YOLOv4 Tiny sur l’ensemble de la plage :
+13, +17, +4 pour le maïs à une feuille, deux feuilles, et quatre feuilles et plus. Le score est
en revanche identique pour le maïs à trois feuilles (49 éléments). Les erreurs d’estimation
de YOLOv4 Tiny sont principalement des surestimations du nombre de feuilles (de +1 ou
+2 feuilles) : 8 surestimations pour le maïs à une feuille et 23 surestimations pour le maïs
à deux feuilles. Sur le maïs SDNet est donc globalement meilleur quel que soit le nombre
de feuilles.

Globalement SDNet est moins performant que YOLOv4 Tiny sur le haricot mais
meilleur sur le maïs. YOLOv4 Tiny a tendance à surestimer le nombre de feuilles des
plantes quelle que soit la variété alors que l’erreur de SDNet est répartie plus uniformément.
SDNet retrouve plus de TP que YOLOv4 Tiny mais génère, dans le même temps, plus de
faux positifs (erreur d’estimation du nombre de feuilles), ce qui illustre le meilleur score de
Rappel et la moins bonne Précision de SDNet évoqués dans le tableau 3.10. On remarque
aussi que SDNet est meilleur sur une plus grande plage de valeurs du nombre de feuilles,
et notamment sur les petits nombres (haricot et maïs à une feuille).

La figure 3.19 illustre quelques exemples d’estimations erronées du nombre de feuilles
et des erreurs de détection de YT4. Deux exemples sur le haricot sont présentés sur la
ligne du haut et deux exemples sur le maïs sont présentés sur la ligne du bas. L’image
de haricot de gauche montre deux oublis de détection (FN) et l’image de droite montre
une double détection d’un plant, causant une fausse détection (FP). La première image
de maïs à gauche montre une surestimation du nombre de feuilles (maïs à gauche) qui
est estimée à 6 feuilles au lieu de 3. L’image montre au contraire une sous-estimation du
nombre de feuilles (2 au lieu de 3), certainement causée par le masquage d’une feuille par
une autre (elles sont presque superposées).

La figure 3.20 illustre des exemples d’estimation erronée du nombre de feuilles et des
erreurs de détection de SDNet. L’image de haricot en haut à gauche montre des détections
dupliquées de feuilles (haricot de gauche) conduisant à une estimation de 4 feuilles au lieu
de 2 attendues. L’image de haricot de droite montre une fausse détection de feuille sur
une adventice menant à une surestimation d’une feuille (haricot de gauche). L’image sur
le maïs en bas à gauche montre un oubli de détection (FN) causé par la forte proximité
des deux plantes (et la forte parallaxe qui a provoqué une superposition des bases de tige)
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Figure 3.19 : Illustrations d’estimations erronées du nombre de feuilles par YT4. La
boîte englobante des plantes est présentée avec un label indiquant le type de plante et le
nombre de feuilles.

et qui a provoqué une association erronée des feuilles d’une plante à l’autre et donc à
une surestimation du nombre de feuilles. Finalement, l’exemple en bas à droite montre
une double détection de la base de la tige causée par une confusion entre la base et le
haut de la plante (voir la section précédente) et occasionnant une fausse détection (FP) et
une sous-estimation du nombre de feuilles (il manque une feuille à la plante correctement
détectée puisqu’elle a été associée à la fausse détection).

Pour finir, la figure 3.21 illustre des détections et estimations du nombre de feuilles
réussies pour YT4 (à gauche) et SDNet (à droite). Les prédictions de YT4 (figure 3.21a)
illustrent des détections de jeunes plantes à une feuille (boîtes roses) et des estimations
réussies du nombre de feuilles malgré une infestation d’adventices (image en bas à droite).
Les prédictions de SDNet (figure 3.21b) illustrent des estimations correctes du nombre de
feuilles et de la position des organes malgré une grande envergure des plantes (image en
bas à gauche) et un stade de développement avancé (image en haut à droite).
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Figure 3.20 : Illustrations d’estimations erronées du nombre de feuilles par SDNet. La
structure est annotée avec la base de tige de maïs en bleu clair, celle du haricot en bleu
foncé et les feuilles en violet reliées par un segment blanc à l’ancre correspondante.

3.4.2 Performance de l’agrégation temporelle

Cette section quantifie l’apport de performance sur la détection et la localisation des
tiges de plantes de l’algorithme d’agrégation temporelle. La base de données de séquences
d’images est utilisée et les métriques de localisation de points d’intérêt sont employées
pour comparer les performances. Les deux réseaux de neurones peuvent être utilisés pour
prédire les tiges de plantes nécessaires à l’algorithme d’agrégation, ils sont donc aussi
comparés. Comme dans les deux sections précédentes, SDNet et YT4 sont entraînés sur la
base de données DB2 dans des conditions similaires et équitables (configuration Ykp pour
YT4). La base de données DB3 n’étant pas très grande, les résultats présentés dans cette
section illustrent des tendances.

La rapidité d’exécution de l’algorithme d’agrégation temporelle est dominée par le coût
calculatoire du flot optique dense qui s’exécute à une vitesse d’une dizaine d’images par
seconde sur un NVIDIA Jetson Xavier. Les autres composants (calcul des masques de
la végétation, projection des détections, algorithme d’association) sont largement temps-
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(a) YOLOv4 Tiny (b) SDNet

Figure 3.21 : Illustrations d’estimations réussies du nombre de feuilles par YT4 (à gauche)
et SDNet (à droite). Les deux réseaux sont capables de détecter de très jeunes plantes
(boîtes roses de maïs à une feuille sur la ligne du bas de la figure 3.21a) et des plantes de
grande envergure ou plus matures (haricot en haut à droite et maïs en bas à gauche sur la
figure 3.21b).

Label Agr. Rappel Précision Score F1 MAEloc

Haricot sans 75,3 % 96,6 % 84,6 % 5,47 ± 0,27 mm
avec 82,5 % 94,8 % 88,2 % 5,62 ± 0,23 mm

Maïs sans 75,7 % 95,6 % 84,5 % 4,71 ± 0,34 mm
avec 95,1 % 95,8 % 95,5 % 6,92 ± 0,34 mm

Total sans 75,5 % 96,1 % 84,6 % 5,09 ± 0,30 mm
avec 88,8 % 95,3 % 91,8 % 6,27 ± 0,29 mm

Tableau 3.11 : Apports de performance de l’algorithme d’agrégation temporelle sur les
prédictions de YT4. Les meilleures performances sont illustrées en gras.

réel (supérieur à 100 IPS). Comme pour SDNet, l’algorithme d’agrégation n’a pas fait
l’objet d’un travail d’ingénierie visant à optimiser l’exécution sur du matériel embarqué.
Néanmoins, la section 3.5 présente quelques perspectives simples à mettre en œuvre pour
accélérer le calcul du flot optique au besoin.

Le tableau 3.11 présente les performances de l’algorithme d’agrégation lorsque YT4 est
utilisé comme générateur de prédictions de tiges. Les résultats sont comparés par type de
tige (haricot et maïs), avec et sans agrégation (Agr.). De manière synthétique (ligne "Total"
tous types de tiges confondus), l’algorithme d’agrégation améliore considérablement le
Rappel qui augmente de 13,3 % mais diminue légèrement la Précision qui chute de 0.8 %.
Le Score F1, synthétisant ces deux indicateurs, bénéficie d’une augmentation de 7,2 %. Le
score de localisation MAEloc quant à lui subit une légère baisse de 1,18 mm, modérément
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Label Agr. Rappel Précision Score F1 MAEloc

Haricot sans 89,4 % 95,9 % 92,5 % 5,05 ± 0,27 mm
avec 92,0 % 93,4 % 92,7 % 5,36 ± 0,23 mm

Maïs sans 85,4 % 96,1 % 90,4 % 4,83 ± 0,34 mm
avec 95,1 % 95,8 % 95,5 % 6,73 ± 0,34 mm

Total sans 87,4 % 96,0 % 91,5 % 4,94 ± 0,30 mm
avec 93,6 % 94,6 % 94,1 % 6,04 ± 0,29 mm

Tableau 3.12 : Apports de performance de l’algorithme d’agrégation temporelle sur les
prédictions de SDNet. Les meilleures performances sont illustrées en gras.

significative d’après l’erreur standard fournie. Ce comportement global est en fait le même
pour les deux types de tiges : le Rappel profite d’une forte augmentation (+7,2 % pour le
haricot et +19,4 % pour le maïs) et la Précision diminue légèrement ou reste stable (-1,8 %
pour le haricot et +0,2 % pour le maïs), ce qui se traduit dans les deux cas par un Score
F1 augmentant significativement (+3,6 % pour le haricot et +11,0 % pour le maïs). Le
MAEloc diminue dans les deux cas mais c’est principalement le maïs qui perd en précision
de localisation : -0,15 mm pour le haricot et -2,21 mm pour le maïs. Il faut cependant
noter que le gain de performance est meilleur pour le maïs par rapport au haricot.

Le tableau 3.12 présente les performances de l’algorithme d’agrégation temporelle
lorsque SDNet est employé en tant que générateur de prédictions de tiges. Il dresse un
constat similaire à celui fait pour YT4 : l’algorithme d’agrégation améliore fortement le
Rappel quel que soit le type de tige mais il diminue la Précision et dégrade légèrement la
précision en localisation mesurée par le MAEloc. Au total (tous types de tiges confondus),
le Rappel est amélioré de 6,2 %, la Précision diminue légèrement de 1,4 %, le Score F1
augmente de 2,6 % et le MAEloc augmente de 1,1 mm.

Globalement, l’apport de performance est similaire quel que soit le générateur de
prédictions de tiges employé et quel que soit le type de tige. L’algorithme d’agrégation
élimine une grande partie des oublis (FN) produits par les réseaux de détection au prix d’une
légère augmentation des faux positifs (FP) et d’une petite baisse en précision de localisation.
Le fort gain en Rappel est une conséquence directe du principe de fonctionnement de
l’algorithme : observer une plante plusieurs fois sous différents profils donne plus de
chances de la détecter correctement au moins une fois. En revanche, dans le même temps,
le processus d’agrégation donne plus d’opportunités de conserver un faux positif (une
adventice par exemple) qui apparaîtrait plusieurs fois dans la séquence, ce qui explique
la baisse de Précision. La diminution de la précision en localisation peut être expliquée
quant à elle par deux facteurs :

• D’abord, les hypothèses réalisées sur le mouvement et la position de la caméra
peuvent ne pas être parfaitement respectées. Par exemple, le module vision peut
s’incliner à cause d’une bosse sur le sol ou la hauteur de la caméra par rapport au
sol peut diminuer si le sol est plus meuble. Ceci peut se répercuter sur la qualité du
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flot optique et fausser la mesure de l’avancement de la caméra et finalement affecter
la qualité de la projection des détections dans le référentiel commun (voir section
2.4) et donc générer des imprécisions de localisation.

• D’autre part, la forte parallaxe due à la proximité de la caméra avec le sol cause de
nombreux masquages de la base de la tige par d’autres plantes ou adventices. Dans
ces cas, la prédiction des réseaux peut être erronée et la tige localisée au mauvais
endroit. Ce phénomène est d’autant plus important pour les grands plants de maïs
qui souffrent du syndrome de la double détection : parfois le sommet de la plante est
détecté en même temps que la base de la tige (voir les sections 3.4.1.1 et 3.4.1.2),
causant nécessairement une plus forte erreur de localisation. Ceci peut expliquer
la plus forte perte de performance en localisation sur le maïs (-1,9 mm) que sur le
haricot (-0,3 mm) pour SDNet.

L’apport de performance plus important sur le maïs que sur le haricot évoqué plus haut
peut quant à lui s’expliquer par leur schéma de semis respectifs différent. La distance
moyenne entre les plantes dwithin est en effet plus grande pour le maïs (15 cm) que pour le
haricot (entre 3 cm et 8 cm). Pour le haricot il y a donc plus de possibilités de recouvrement
entre plantes ou de confusion sur la position de la tige. Ce schéma de semis plus serré peut
donc causer plus de difficultés à l’algorithme d’agrégation temporelle sur le haricot.

La figure 3.22 illustre des prédictions filtrées par l’algorithme d’agrégation lorsque
YT4 est utilisé pour la détection de tiges sur un extrait de séquence de maïs (ligne du
haut) et un extrait de séquence de haricot (ligne du bas). Les trackers sont représentés
par les amas de points d’une même couleur où chaque point représente une détection de
tige associée au tracker. Les ellipses de dispersion [119] à 1 σ (contenant environ 68 % des
échantillons) sont aussi présentées pour chaque tracker. La séquence sur le maïs met en
lumière le phénomène de double détection de la tige et l’incertitude sur la position exacte
causée par les masquages. Par exemple, sur la première image le tracker jaune a une forme
allongée qui est causée par des détections estimées au sommet de la plante plutôt qu’à la
base de la tige. La feuille droite de la plante, orientée dans l’axe d’avancement du module,
a pu masquer la tige lors des observations consécutives. La troisième image sur le maïs
montre un faux positif (tracker jaune) causé par plusieurs détections erronées réalisées sur
une feuille au lieu de la tige. La séquence sur le haricot montre un faux positif causé par
plusieurs détections erronées d’une adventice (image du milieu) et un oubli de détection
causé par un masquage de la tige par la feuille d’une adventice (haricot au-dessus à gauche
du tracker orange). La section 3.5 discute des possibilités de post-traitement qui pourraient
être conduites sur ces nuages de points.

Les résultats présentés dans les deux tableaux permettent aussi de comparer les perfor-
mances des deux générateurs de détection de tige, avec et sans l’algorithme d’agrégation
temporelle. SDNet conserve son avantage sur YT4 sur cette base de données : son Score F1
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Figure 3.22 : Illustration des trackers produits par l’agrégation temporelle sur deux
séquences d’images. Les détections d’un même tracker ainsi que l’ellipse de dispersion à 1 σ
(contenant 68% des échantillons) des détections sont représentées avec la même couleur.

est 6,9 % supérieur (tous types de tiges confondus) sans l’algorithme d’agrégation et 2,3 %
supérieur avec l’algorithme d’agrégation. Le gain de performance est dû à un meilleur
Rappel (+11,9 % dans le cas sans agrégation), la Précision étant équivalente (environ
96 %). Le score de localisation MAEloc est légèrement meilleur pour SDNet (-0.15 mm sans
agrégation, -0,23 mm avec) sans que cela soit significatif au regard de l’erreur standard.
En revanche, les résultats par variété de tige sont différents de ceux obtenus dans la partie
3.4.1.1 : le haricot est un peu mieux détecté que le maïs (sans l’agrégation). Une des causes
de cette divergence est la variation des conditions expérimentales. En effet, les séquences
sur le maïs sont réalisées sur des planches de culture à des stades de développement plus
avancés que la base de données DB2, le maïs est donc plus difficile à détecter sur celle-ci.
Les résultats montrent cependant que l’algorithme d’agrégation renverse cette tendance, le
Score F1 du maïs passant au-dessus de celui du haricot (+2,8 % pour SDNet par exemple).

3.5 Synthèse et discussion

Après avoir introduit les tâches évaluées, les métriques et les bases de données employées,
ce chapitre a présenté des expérimentations sur le paramétrage des algorithmes et une
comparaison des performances.
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La section 3.3 qui détaille le paramétrage des algorithmes via des recherches exhaustives
montre que les réseaux de neurones profonds sont flexibles et remarquablement robustes.
Utiliser un réseau de détection d’objets comme détecteur de points d’intérêt s’est révélé
concluant et cette approche rivalise avec les performances d’un réseau de neurones dédié
(SDNet). Les expérimentations sur la taille de la boîte englobante de tige indiquent que ce
paramètre a une faible influence sur la performance et montrent que les réseaux de neurones
sont en général peu sensibles aux problèmes "mal posés" ou utilisant des modélisations peu
communes, comme des boîtes englobantes de tailles arbitraires pour modéliser des points
d’intérêt. Cette section montre aussi une conclusion classique du domaine de l’apprentissage
profond, à l’origine même de son nom : en général plus un réseau est profond, plus il
est performant. Cependant, ce gain de performance est contrebalancé par la perte en
vitesse d’exécution (et d’entraînement) causée par l’augmentation du nombre d’opérations
inhérente à l’augmentation de la profondeur : c’est ce que l’on appelle le compromis vitesse-
précision. Les résultats présentés montrent aussi que d’autres paramètres, comme les seuils
de confiance, contrôlent un compromis entre le Rappel et la Précision. Il est donc possible
de favoriser l’une de ces métriques en fonction de l’objectif visé. Par exemple, déraciner
une plante d’intérêt diminue irrémédiablement le rendement alors que rater une adventice
a moins d’impact et un second passage du module de désherbage peut rattraper l’erreur.
Dans ce cas, favoriser le Rappel peut être stratégique afin de maximiser le rendement.
Finalement, au travers du paramétrage de l’algorithme d’agrégation, cette section montre
que la spécificité de certaines cultures (l’espacement dwithin entre les plantes par exemple)
a une influence directe sur la performance des algorithmes. Il est donc nécessaire de les
prendre en compte dans le paramétrage pour optimiser la performance.

Sur un autre registre, cette section montre que si les recherches exhaustives permettent
effectivement de trouver un paramétrage optimal et d’augmenter les performances, celles-
ci sont généralement très coûteuses en temps de calcul malgré la profondeur relative
des réseaux employés dans notre cas. Les réseaux employés apparaissent en effet peu
profonds lorsqu’ils sont comparés aux réseaux "state of the art" à plusieurs centaines de
milliards de paramètres (comme GPT-3 [20]) sur lesquels les recherches exhaustives ne
sont pas envisagées : un entraînement dure en général plusieurs semaines sur un serveur de
calcul distribué contenant plusieurs dizaines de cartes graphiques et coûte en général de
plusieurs dizaines à plusieurs centaines de milliers de dollars [124]. Ces architectures très
profondes nécessitent aussi de très grandes quantités de données d’entraînement, ce qui
n’est pas évident pour des tâches aussi spécialisées que le désherbage à un stade précoce.
Ce constat pose la question de l’explicabilité des réseaux profonds et de la faiblesse des
moyens disponibles pour comprendre l’origine des performances. Les réseaux profonds
sont des boîtes noires dont l’interprétation des résultats est difficile et coûteuse. Les
recherches exhaustives présentent aussi un autre risque, exacerbé par la petite taille des
bases de données employées : le risque de sur-apprentissage (over-fitting). Les valeurs des
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paramètres trouvées par les recherches exhaustives sont des optimums locaux et propres
aux données de validation, il est donc possible que sur des données issues de conditions
réelles différentes du jeu de validation (domain shift), ces paramètres ne permettent pas
d’obtenir les performances optimales.

La section 3.4 présentant les comparaisons des performances des algorithmes montre
que l’architecture neuronale dédiée SDNet permet un gain de performance par rapport
à l’utilisation d’un détecteur d’objet pour réaliser les tâches de localisation d’organes de
plantes et l’estimation du nombre de feuilles. À l’inverse de ce dernier, SDNet n’a besoin
que d’un seul entraînement pour pouvoir réaliser les deux tâches, et il se révèle plus flexible :
il est capable de détecter un nombre arbitraire de feuilles et donc d’estimer un nombre
arbitraire de feuilles pour chaque plante. SDNet est aussi plus facilement explicable. Par
exemple, une erreur dans l’estimation du nombre de feuilles peut être expliquée par une
détection manquante de feuille ou par l’association d’une feuille d’une autre plante (causée
par un masquage par exemple). Ceci permet éventuellement d’améliorer la base de données
avec des images prises dans les conditions problématiques soulevées par les erreurs les plus
fréquentes. Cette section montre aussi qu’un algorithme d’agrégation temporelle simple
permet d’améliorer sensiblement le Rappel (i.e. diminuer le nombre d’oublis) de la détection
de tige dans le cas du bloc-outil BIPBIP en tirant parti de la redondance d’information dans
les séquences d’images. La vitesse d’exécution de l’algorithme d’agrégation est cependant
limitée par le calcul du flot optique dense qui est relativement lent car le calcul du flot
est réalisé pour toutes les positions de l’image (i.e. à chaque pixel). Une perspective
d’amélioration est l’emploi d’un algorithme de calcul du flot optique non dense (sparse)
ou le flot optique n’est calculé qu’à certaines positions prédéfinies. De tels algorithmes
existent, comme le traqueur de points d’intérêts Lucas-Kanade pyramidal [17], implémenté
dans la librairie OpenCV. Afin d’augmenter davantage la vitesse d’exécution, l’algorithme
peut aussi être exécuté sur un GPU. Un autre angle d’amélioration est la perspective de
filtrage supplémentaire des nuages de points illustrée dans la figure 3.22 présentant des
exemples d’ellipses de confiance de trackers. Il pourrait être judicieux de tenir compte d’a
priori sur le semis, comme l’espacement régulier entre les plantes et la ligne de culture.
Détecter la ligne de culture permettrait de supprimer les prédictions étant en dehors d’une
certaine zone de confiance centrée sur la ligne et qui ont plus de probabilité d’être de faux
positifs (par exemple le tracker en jaune sur l’image en haut à gauche de la figure 3.22).

Cependant, les résultats de cette section montrent aussi la forte dépendance aux
données des algorithmes d’apprentissage profond. La qualité des images et des annotations
est en effet cruciale pour que les réseaux apprennent correctement. La qualité de la donnée
est tellement importante que certains experts du domaine (Andrew Ng, docteur et co-
fondateur de Google Brain par exemple) sont en faveur d’une approche de l’intelligence
artificielle centrée sur la donnée (Data-centric AI ) plutôt que sur le modèle (Model-centric
AI ) lorsqu’il s’agit d’améliorer les performances. En d’autres termes, il est probablement
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Figure 3.23 : Illustration de l’importance de la qualité des données sur la performance
des réseaux de neurones.

plus pertinent de collecter des données plus diversifiées et qui couvrent plus de situations
"exceptionnelles" plutôt que d’améliorer un réseau pour gagner en performance. La figure
3.23 illustre des exemples de prédictions de YT4 et SDNet sur la base de données DB2

(sur laquelle ils sont entraînés dans des conditions similaires) qui démontrent l’importance
des données. La première ligne montre un cas où les deux réseaux réalisent exactement la
même erreur : ils détectent un piquet en plastique jaune comme un maïs à une feuille. La
base d’entraînement ne contient pas d’image avec des piquets jaunes et il est probable que
les réseaux aient appris à détecter les tiges de maïs comme des objets longs et jaunes, d’où
l’erreur de généralisation commise. La ligne du bas montre aussi une erreur de prédiction
similaire pour les deux réseaux : deux plantes de haricot très proches sont détectées comme
une seule plante. Les réseaux échouent de la même manière et il est probable que la
base de données soit la cause de ces erreurs. Ajouter des images avec des piquets jaunes
et des images avec des plants très serrés réduirait probablement la fréquence de telles
erreurs. Une autre remarque connexe est la consistance des annotations, i.e. la variation de
l’annotation entre plusieurs annotateurs. Non seulement une consigne d’annotation peut
être très subjective ("annoter les tiges de plantes"), mais la tâche peut être suffisamment
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difficile (par exemple estimer la position de la base de tige qui est rarement visible à cause
des masquages) pour que les annotations divergent entre plusieurs annotateurs. Cette
inconsistance des annotations affecte la qualité des données et donc la performance des
algorithmes d’apprentissage profond.

La quantité des données est aussi importante que la qualité pour que les algorithmes
d’apprentissage profond apprennent correctement et bénéficient d’une bonne capacité de
généralisation et la tendance d’apprendre sur toujours plus de données ne semble pas
faiblir. C’est par exemple le cas des architectures Transformers [24, 32] qui commencent à
être utilisées pour les tâches de vision comme la classification et la détection d’objets et qui
requièrent des quantités astronomiques de données. C’est pur cette raison que les bases de
données de classification d’image et de détection d’objets comme ImageNet [30], COCO [86]
et OpenImage [11, 75] contiennent un nombre très élevé d’images et d’annotations : plus
de 1 million d’images pour ImageNet, plus de 300 milliers pour COCO et plus de 9 millions
pour la version 6 du jeu de données OpenImage. La taille de nos bases de données sont
faibles en comparaison : la plus grande (DB1) possède un peu plus de 2 000 images. Collecter
et annoter plus d’images à plus de stades de développement et dans plus de conditions
différentes (couleur et granularité du sol, infestation d’adventices) est une nécessité pour
le développement futur de réseaux de neurones performants. Cependant, annoter de telles
quantités d’images est un travail chronophage et coûteux s’il est délégué. La conception
et la maintenance des bases de données requiert donc des méthodes d’optimisation telles
que la pré-annotation (par un réseau déjà entraîné sur une autre base de données par
exemple).
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Conclusions et perspectives

L’objectif de ces travaux était d’explorer des méthodes de vision par ordinateur et d’ap-
prentissage profond pour assister des tâches de désherbage de précision et de surveillance
de l’état des cultures. D’une part, des méthodes d’apprentissage profond ont été étudiées
afin de localiser et de caractériser la structure des plantes. D’autre part, un algorithme
d’agrégation temporelle de détections de plantes visant à améliorer la performance de la
prédiction dans le cas du bloc-outil de désherbage mécanique de précision BIPBIP a été
proposé.

La première contribution concerne le choix et le paramétrage judicieux d’un réseau
de neurones profond de détection d’objets employé pour localiser les organes de plantes,
comme les bases de tiges et les feuilles, ainsi que pour estimer le nombre de feuilles des
plantes. Plusieurs familles de réseaux de détection d’objets ont été analysées puis une
famille, YOLO, a été sélectionnée en se basant sur des considérations de vitesse d’exécution
et de précision des prédictions. Des recherches exhaustives ont ensuite été menées sur les
hyperparamètres principaux (définition du réseau, taille de la boîte englobante de points
d’intérêt, etc.) afin d’établir les valeurs optimales.

La seconde contribution consiste en un réseau de neurones profond innovant, inspiré
des détecteurs de poses d’objets, capable d’estimer la structure non-contrainte des plantes,
c’est-à-dire la position des organes et les liens entre ces organes. Ce réseau est capable de
plus de flexibilité que les détecteurs d’objets puisqu’il est capable de prédire un nombre
arbitraire de feuilles par plante et ne requiert qu’un entraînement pour apprendre deux
tâches : la localisation d’organes des plantes et l’estimation du nombre de feuilles. Des
recherches exhaustives ont été menées sur ses principaux hyperparamètres afin d’estimer
leur valeur optimale puis ses performances ont été comparées avec celle du détecteur
d’objet.

La troisième contribution est un algorithme d’agrégation temporelle permettant d’amé-
liorer la performance de la détection des plantes dans des séquences d’images. Dans le cadre
du désherbage mécanique de précision visé par le bloc-outil BIPBIP, cet algorithme est
employé pour suivre les bases des tiges des plantes. Des expérimentations ont été réalisées
pour estimer la valeur optimale des hyperparamètres puis la performance de l’algorithme
a été évaluée.

La dernière contribution, expérimentale, concerne l’acquisition et l’annotation de bases
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de données d’images et de séquences d’images destinées à entraîner les réseaux de neurones
profonds et à les évaluer.

Le premier résultat intéressant est que, bien qu’ils ne soient pas conçus pour de telles
applications, les réseaux de neurones profonds de détection d’objets peuvent être em-
ployés pour réaliser de la détection de points d’intérêt et permettent d’obtenir de bonnes
performances. Les expérimentations sur les réseaux de la famille YOLO montrent qu’ils
sont robustes et performants. En effet, les performances dépendent peu des principaux
hyperparamètres tels que la définition du réseau ou la taille de la boîte englobante des
points d’intérêts. C’est la profondeur du réseau qui a le plus d’influence sur la performance,
cependant, elle a un impact négatif sur la vitesse d’exécution. Le choix d’une architecture
neuronale adaptée à une application donnée dépend donc de ce compromis et du matériel
de calcul embarqué disponible.

Le deuxième résultat remarquable est qu’une architecture neuronale consacrée à la
détection de structure de plantes permet d’obtenir d’excellentes performances tout en
étant très flexible. En effet, le détecteur SDNet est capable de prédire des structures
de plantes ayant un nombre arbitraire de feuilles. Cette méthode permet d’unifier les
tâches de localisation d’organes et d’estimation du nombre de feuilles au sein d’une même
architecture ne requérant qu’un seul entraînement. Cela facilite ainsi le déploiement pour
des applications de désherbage de précision et de phénotypage en plein champ.

Le troisième résultat est qu’un algorithme de suivi temporel basé sur de simples données
d’imagerie permet d’améliorer significativement la performance de la prédiction des bases
de tiges de plantes dans le cas du bloc-outil de désherbage de précision BIPBIP. Le gain
de performance provient de l’amélioration du Rappel indiquant que l’algorithme permet
principalement de réduire le nombre d’oublis de détection.

Ces contributions méthodologiques on fait l’objet de deux communications en conférence
et d’un article de revue. Une partie de la chaîne algorithmique est implantée dans le module
BIPBIP et a été évaluée par le consortium Operose dans le cadre du Challenge ROSE. Le
bloc-outil de désherbage mécanique BIPBIP a également été primé au salon SIVAL de
2021 (médaille d’argent).

Les travaux réalisés et résultats obtenus laissent entrevoir des perspectives diverses.
Tout d’abord, la discussion des résultats soulève un point important : la performance des

réseaux de neurones est extrêmement dépendante de la quantité et de la qualité des données
d’entraînement, c’est-à-dire des images et des annotations. La donnée est le nerf de la guerre
des méthodes d’apprentissage profond supervisées. Déployer un réseau de neurones pour une
application commerciale requiert une stratégie de collecte, de traitement et d’annotation
de données coordonnée sur le long terme afin de garantir un fonctionnement optimal
dans la majorité des conditions. Une perspective notoire en vue d’une industrialisation
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et d’une commercialisation du bloc-outil BIPBIP est donc l’amélioration des bases de
données afin de couvrir plus d’espèces de plantes, plus de stades de développement et
plus de conditions. L’annotation des données étant chronophage, on peut aussi envisager
de pré-annoter les images, par exemple en utilisant un réseau de neurones déjà entrainé.
L’analyse de la variabilité de l’annotation entre plusieurs annotateurs est également un axe
d’étude important. Cela permet, d’une part, d’estimer la "difficulté" du jeu de données (et
donc d’estimer la performance théorique d’un expert humain) et, d’autre part, de calculer
l’impact des erreurs d’annotation sur la performance de détection.

Une perspective également importante pour un futur déploiement est l’amélioration
de la vitesse d’exécution des algorithmes et notamment de l’algorithme d’agrégation.
L’optimisation des méthodes n’étant pas l’objectif du travail proposé dans ce manuscrit,
la vitesse d’exécution de certains algorithmes pourrait être améliorée. Tout d’abord, la
vitesse d’inférence de SDNet pourrait être améliorée en utilisant des optimisations comme
la réduction de la précision numérique des calculs en virgule flottante sur 16 bits plutôt que
32 bits (l’impact sur la précision étant négligeable) ou comme l’utilisation de framework
d’inférence de haute performance comme TensorRT21. Ensuite, la vitesse d’exécution de
l’algorithme d’agrégation temporelle, dominée par le temps de calcul du flot optique,
pourrait être améliorée en employant des méthodes de calcul du flot optique non dense,
c’est-à-dire opérant sur un nombre réduit de points de l’image plutôt qu’à la position de
tous les pixels.

L’amélioration de la robustesse de l’algorithme d’agrégation temporelle est aussi une
perspective d’amélioration. L’analyse des performances présentée met en lumière la forte
dépendance de l’algorithme d’agrégation aux conditions particulières dans lesquelles le
bloc-outil BIPBIP opère. De nombreuses hypothèses ont été réalisées sur le déplacement
et la position de la caméra, ce qui pourrait provoquer des imprécisions de modélisation
et affecter négativement les performances comme le montre la baisse de la précision
en localisation causée par l’agrégation. Afin de rendre l’approche plus robuste, il serait
pertinent de pouvoir calculer certains paramètres comme la distance de la caméra au sol
et son inclinaison afin de corriger la prédiction du déplacement.

Le détecteur de structure SDNet démontre qu’il est possible de prédire des graphes en
étoile ayant un nombre arbitraire de sommets. Une perspective d’évolution intéressante est
la régression de structures plus complexes comme des graphes ou des arbres. En effet, la
formulation actuelle de SDNet ne se limite pas à la régression de graphes étoilés. Puisque
SDNet est capable de prédire un ensemble de nœuds V , via les cartes de chaleur, ainsi
qu’un ensemble d’arêtes E (couple de nœuds), via les indices de regroupement, il peut en
théorie prédire un graphe G = (V,E). Une adaptation minimale du décodeur permettrait
donc de prédire un ensemble de graphes. Une application possible en proxidétection agricole
est la détection de la structure du réseau de branches d’arbres et de plantes buissonnantes

21https://developer.nvidia.com/tensorrt
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comme la vigne. Plus généralement, on pourrait imaginer des applications dans d’autres
domaines comme la détection de réseaux routiers ou de réseaux vasculaires.
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Annexe A

État de l’art sur les méthodes
d’apprentissage profond

L’apprentissage profond (Deep Learning, abrégé DL) de réseaux de neurones artificiels
(ANN) désigne un ensemble de méthodes de Machine Learning, et plus généralement
d’Intelligence Artificielle [125]. L’émergence des premiers ANN est plutôt ancienne (1943)
mais leur potentiel n’a pas pu être exploité avant le début des années 2000 à 2010 faute
de méthode efficace d’apprentissage [6]. Ils commencent à gagner en popularité au début
des années 2000 avec la conception du premier réseau de neurones convolutif (CNN) par
Yann Lecun qui obtient d’excellentes performances dans un problème de reconnaissance de
chiffres manuscrits [81]. Puis, en 2012, Alex Krizhevsky publie un article présentant des
performances considérables sur un problème de classification d’un peu plus d’un million
d’images haute-définition dans mille catégories possibles en utilisant un réseau de neurones
profond (DNN) [74], et marque le coup d’envoi du développement massif des méthodes de
Deep Learning.

Les réseaux profonds ne se limitent pas à l’analyse d’images, ils sont utilisés dans
pratiquement tous les domaines comme la traduction, la reconnaissance vocale, le traitement
de la parole et même la production artistique [6]. Cependant, ce sont les réseaux de
traitement d’images qui nous intéressent dans la suite, et plus spécifiquement les CNN.
D’autres architectures existent mais ne seront pas évoquées, par exemple les réseaux
récurrents (RNN), les réseaux GAN et l’apprentissage par renforcement (RL). Les réseaux
de neurones peuvent être catégorisés dans deux groupes : les approches supervisées et les
approches non supervisées. La première approche nécessite des données annotées alors que
la seconde n’en a pas besoin. Seule la première catégorie va nous intéresser. Les approches
non supervisées sont encore peu développées, moins performantes et peu adaptées à
l’application visée dans ce manuscrit.
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A.1 Principes et bases théoriques des réseaux de neu-

rones artificiels

"If a car travels twice as fast as a bicycle and the bicycle is four times as fast
as a walking man, then the car travels 2 × 4 = 8 times as fast as the man." —
George F. Simmons

Les réseaux de neurones artificiels (ANN) sont inspirés par bio-mimétisme de l’or-
ganisation et du fonctionnement des neurones biologiques dans le cerveau. Un neurone
artificiel, appelé perceptron, est connecté à plusieurs autres neurones en amont par le
biais de synapses par lesquelles il reçoit des signaux d’entrée. En retour, il synthétise
un signal de sortie envoyé à tous les autres neurones connectés en aval via son axone.
La structure d’ANN la plus courante, et celle sur laquelle ces travaux sont basés, est
le réseau de neurones multicouches (Multi-Layer Perceptron (MLP)). Les neurones sont
groupés en couches successives, chaque couche étant connectée à tous les neurones de la
précédente (on parle d’une couche Fully Connected (FC)). Cette formation est illustrée
sur la figure A.1b et le fonctionnement individuel d’un neurone est illustré par la figure
A.1a. Les réseaux de neurones CNN évoqués plus haut sont des cas particuliers de MLP,
leur fonctionnement est similaire à ces derniers à la différence qu’ils sont bien mieux
optimisés et convergent plus rapidement dans les applications où les données possèdent
une cohérence spatiale ou temporelle. Le fonctionnement d’un neurone artificiel peut être
formalisé mathématiquement comme ceci :

zk =
n∑

i=1

wkixi

ak = ϕ(zk + bk),

(A.1)

où (x1, · · · , xn) sont des signaux d’entrée, ak est le signal de sortie, wk = (wk1, · · · , wkn)

sont les poids des synapses, bk est appelé le biais et ϕ(·) est une fonction différentiable
non-linéaire appelée fonction d’activation. Tous les signaux et variables décrits sont des
réels, n ∈ N est le nombre de synapses et k ∈ N est l’indice du neurone dans la couche du
réseau.

Dans sa formulation la plus générique, un MLP est une fonction réelle décrite comme
une composition des fonctions des couches successives de neurones. Sous forme vectorisée
cela s’exprime :

F(x) = ϕL(W
L · · ·ϕ2(W

2ϕ1(W
1x+ b1) + b2) · · ·+ bL), (A.2)

où L ∈ N est le nombre de couches du MLP, W l est la matrice des poids synaptiques de la
couche l possédant nl neurones (une ligne correspondant à un neurone) et bl le vecteur
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(b) MLP

Figure A.1 : (a) Schéma synthétique d’un perceptron, (b) schéma synthétique d’un
réseau de neurones multicouches. Les notations mathématiques sont introduites dans le
texte.

des biais de cette couche (les exposants représentent les indices de couches). Ce sont ces
paramètres qui sont appris au cours de l’entraînement du réseau de neurones.

L’apprentissage est basé sur la minimisation de l’erreur du réseau, calculée par une
fonction de coût ζ différentiable. La minimisation de cette erreur est réalisée via l’algorithme
de la descente de gradient, qui permet de trouver un minimum local de F vis-à-vis de
l’erreur. L’algorithme de la descente de gradient est basé sur le calcul du gradient de la
fonction de coût par rapport aux paramètres à optimiser, c’est-à-dire les poids synaptiques
et les biais. Cependant, le calcul analytique de cette dérivée n’est pas simple à réaliser
dès que la taille du réseau n’est pas triviale et le coût calculatoire peut être élevé. Le
calcul via les différences finies n’est pas envisageable non plus, le coût calculatoire explose
rapidement au-delà de quelques dizaines de neurones. La solution à ce problème a été
formalisée en 1985 dans [3] : il s’agit d’un algorithme efficace de calcul du gradient pour
les graphes de calcul appelé rétropropagation. La complexité de cet algorithme est linéaire
vis-à-vis du nombre de paramètres à optimiser et permet une utilisation efficace de la
mémoire car le calcul est défini par récurrence grâce à une utilisation astucieuse de la règle
de la chaîne de la dérivée.

L’algorithme de rétropropagation vise à minimiser l’erreur ζ(y,F(x)) où y est la vérité
de terrain (le résultat attendu) de la donnée d’entrée x. Pour cela, il faut estimer le gradient
∇W lζ et ∇blζ de chaque couche l du réseau. La règle de la chaîne permet d’écrire pour
toute couche l :

∇W lζ =
dζ

dW l

=
dζ

daL
· da

L

dzL
· dzL

daL−1
· · · da

l+1

dzl+1
· dz

l+1

dal
· da

l

dzl
· dzl

dW l
.

(A.3)
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Cette expression peut être réécrite en remplaçant les dérivées par l’expression de la dérivée
évaluée depuis la forme vectorisée de l’équation A.1 :

∇W lζ =
dζ

daL
· ϕ′

L ·WL · · ·ϕ′
l+1 ·W l+1 · ϕ′

l · al−1. (A.4)

Ensuite on peut extraire le terme suivant qui désigne l’erreur du réseau à la couche l :

δl =
dζ

daL
· ϕ′

L ·WL · · ·ϕ′
l+1 ·W l+1 · ϕ′

l, (A.5)

et remarquer qu’il peut s’exprimer récursivement en fonction de l’erreur de la couche
suivante, avec comme condition initiale l’erreur δL qui est connue :

δl = δl+1 ·W l+1 · ϕ′
l,

δL =
dζ

daL
(aL).

(A.6)

Ceci permet d’exprimer le gradient de la fonction de coût vis-à-vis des poids synaptiques
de la couche l de manière récursive :

∇W lζ = δl · al−1. (A.7)

Cette représentation est efficace car elle permet de calculer l’erreur du réseau en
commençant par la dernière couche, puis de "remonter" le réseau en arrière en calculant
à chaque fois l’erreur et la valeur du gradient à chaque neurone. Cette représentation
suppose que les activations al des neurones ont été mises en cache lors de l’évaluation de
F(x). Un calcul similaire permet de calculer le gradient vis-à-vis des biais ∇blζ.

Ce gradient peut ensuite être utilisé afin de calculer la correction à apporter aux poids
synaptiques et biais à chaque itération de la descente de gradient. Une itération de cet
algorithme consiste en l’évaluation du gradient et le moyennage de celui-ci sur l’ensemble
des échantillons d’apprentissage. Cela donne, pour un set de données d’entrée X et de
vérités de terrain Y tous deux de cardinal N :

θt+1 = θt −
η

N

N∑
i=1

∇θζ(Yi,F(Xi)) (A.8)

où θt désigne la concaténation des paramètres d’apprentissage à l’itération t et η est un
réel strictement positif appelé taux d’apprentissage (Learning Rate (LR)).

La descente de gradient n’est pas la seule méthode d’apprentissage des réseaux de
neurones, d’autres méthodes ont vu le jour comme la descente de gradient stochastique
(SGD) [16] et ADAM [70].

Il a été montré [58] que le MLP satisfait le théorème d’approximation universelle, il
est donc capable d’approximer n’importe quelle fonction continue définie sur des sous-
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(a) (b) (c)

Figure A.2 : Schéma du principe de fonction des CNN illustré sur une couche de
neurones. Le bloc bleu représente une donnée cohérente localement (une séquence temporelle
d’échantillons, la couche de neurones précédente, etc.) et les points de couleurs représentent
des neurones d’une couche. Les connections (champ de vision) sont matérialisées par
les cônes de couleur. a représente un MLP (Fully Connected (FC)), b représente un
réseau ayant des neurones connectés localement uniquement (champ de vision réduit) et
c représente un CNN où les poids des neurones sont partagés pour toutes les positions
(neurones de la même couleur).

ensembles compacts de Rn, avec n en entier positif. En revanche, cela ne garantit pas la
convergence de la descente de gradient qui peut diverger selon les conditions initiales des
poids synaptiques et des données d’entraînement.

A.2 Réseaux de neurones convolutifs

L’ensemble des réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Networks (CNN))
est un sous-ensemble des MLP couramment employé sur des images ou des séquences tem-
porelles (courbes de température par exemple). Ils sont conçus pour réduire radicalement
la complexité du réseau de neurones en tirant parti du partage de poids synaptiques et
de la cohérence locale des données. En effet, dans un MLP chaque neurone d’une couche
est connecté à tous les neurones de la couche précédente. D’abord, plusieurs neurones
d’une même couche pouvant apprendre la même "fonction", cela rend cette approche très
sensible au sur-apprentissage. Par ailleurs, l’aspect local de la donnée n’est pas pris en
compte et chaque neurone apprend une "fonction" non localisée puisqu’il est connecté à
tous les neurones de la couche précédente. Ce mode de fonctionnement est coûteux en
temps de calcul et en empreinte mémoire, et peut générer du sur-apprentissage ou un
apprentissage lent.
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Pour palier à ce problème, les CNN sont construits autour de deux concepts illustrés
dans la figure A.2 :

• La localité de l’activation neuronale. Chaque neurone n’est connecté qu’à un ensemble
réduit de neurones "voisins" de la couche précédente. Le voisinage est défini soit
par une proximité spatiale (un bloc de pixels dans une image par exemple), soit
par une proximité temporelle (échantillons de données autour d’une certaine date
par exemple). Ainsi, chaque neurone apprend une fonction locale plutôt que globale.
Cette connexion locale est illustrée par la sous-figure b : les neurones ne sont pas
connectés à tous les neurones de la couche précédente (ou de la donnée d’entrée)
mais uniquement à un certain voisinage, contrairement au MLP (illustré dans la
sous-figure a). Le neurone vert est responsable de la détection dans la partie haute
de la donnée tandis que le neurone rouge est responsable de la détection dans la
partie basse.

• Le partage des poids synaptiques. Les données comportant une cohérence locale,
comme les images et les séquences temporelles, sont équivariantes par translation. Par
exemple, un pic de température dans une courbe de température est une propriété
qui ne dépend pas de sa position dans la séquence mais uniquement de l’aspect local
de la courbe. L’apprentissage d’un neurone à une position donnée est donc pertinent
à toutes les autres positions. Les poids synaptiques des neurones sont donc partagés
pour toutes les positions. Sur la sous-figure c, il y a trois zones illustrées et chaque
neurone parmi les quatre illustrés (le vert par exemple) est partagé sur toutes les
zones.

L’avantage de ce fonctionnement est qu’il peut être implémenté très efficacement par des
convolutions pouvant être facilement parallélisées sur du matériel spécialisé comme un
GPU.

Les CNN tirent donc parti d’un a priori sur la cohérence de la structure des données pour
limiter radicalement le nombre de neurones et d’opérations à réaliser tout en maintenant
une excellente performance [82].

A.3 Principales couches des réseaux de neurones convo-

lutifs

Le principal composant des CNN est la couche convolutive qui sont des neurones regroupés
au sein de banques de filtres. Chaque filtre est composé de neurones ayant une activation
locale et partagés pour l’ensemble des positions de la donnée d’entrée. Un CNN est composé
de plusieurs couches convolutives successives extrayant une information sémantique de plus
en plus abstraite et complexe formant une hiérarchie : les premières couches extraient des
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motifs simples (couleurs, textures) tandis que les dernières couches extraient des concepts
de haut niveau (formes complexes, objets).

Trois autres types de couches sont employés en plus des couches convolutives :

• Les non-linéarités. Ce sont des fonctions non-linéaires qui sont appliquées aux valeurs
d’activation générées par les couches convolutives. Il existe une grande variété de
fonctions non-linéaires couramment employées : la sigmoïde, la tangente hyperbolique,
l’unité linéaire rectifiée [4] (Rectified Linear Unit, (ReLU)), etc. Utiliser une fonction
non-linéaire permet d’apprendre des comportements autres que linéaires ce qui est le
cas de la majorité des problèmes complexes.

• Les couches de normalisation. La normalisation de batch [62] (BatchNorm (BN))
est de loin la plus employée. Les couches de normalisation permettent d’améliorer
significativement la vitesse de convergence des réseaux de neurones profonds mais la
raison exacte du gain de performance est mal connue [118].

• Les couches de réduction de la dimension spatiale. Elles consistent en un sous-
échantillonnage des cartes de descripteurs (les activations produites par les couches
convolutives) afin d’augmenter le champ de vision du réseau et de réduire la com-
plexité calculatoire (une définition des descripteurs plus faible implique un nombre
d’opérations exécutées plus faible). Il s’agit d’un compromis : les cartes de des-
cripteurs sont réduites donc la définition spatiale est moindre mais en contrepartie,
chaque neurone des couches suivantes a un champ de vision démultiplié. Les fonctions
de sous-échantillonnage les plus courantes sont la fonction maximum (maxpool) et la
fonction moyenne (averagepool).

A.4 Apprentissage profond dans la pratique

Le principe de fonctionnement des MLP vu dans la section précédente n’est pas restrictif
et ne se limite pas aux réseaux de neurones à couche FC. La rétropropagation fait partie
d’un ensemble de techniques d’évaluation de gradient appelé Différentiation Automatique
(AD). L’AD permet de calculer la dérivée de n’importe quel graphe de calcul défini
programmatiquement à un ordre arbitraire, même si le graphe de calcul est cyclique et
même s’il comporte des fonctions non différentiables [83]. Cela rend l’AD extrêmement
générique et flexible, et surtout, permet d’abstraire toute la complexité du calcul de la
descente de gradient lors de la programmation tout en garantissant de bonnes performances.

Cette capacité permet le développement rapide de réseaux de neurones à partir de
primitives de calcul préexistantes qui peuvent être composées afin d’obtenir un réseau plus
complexe. Le travail de développement est axé, d’une part, sur le design du réseau en lui-
même et, d’autre part, sur la procédure d’entraînement. Le Deep Learning, contrairement
aux méthodes de traitement traditionnelles, est une approche principalement data-driven.
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Figure A.3 : Schéma de la procédure d’entraînement d’un réseau de neurone profond de
traitement d’image. Le fslux de données propre à l’inférence est signalé en bleu, le flux des
données propre à l’apprentissage en rouge et celui de la validation en jaune.

Ce détail a son importance : la conception d’un algorithme de Deep Learning et son bon
fonctionnement tiennent plus de la bonne qualité et quantité de données d’entraînement
ainsi que du processus de transformation et de conversion du flux de données que de
l’architecture du réseau1. Un schéma de la procédure générique de l’entraînement d’un
réseau de traitement d’image (détection d’objet, classification, etc.) est présenté en figure
A.3. Ce schéma met en valeur la chaîne de traitement des données et l’importance des
étapes d’encodage et de décodage des données, i.e. la conversion de données brutes (images)
et d’annotations humaines (listes d’objets, squelette de pose, etc.) en une représentation
numérique (le tenseur) adaptée au réseau de neurones et aux contraintes numériques,
et vice-versa. La fonction de coût a aussi une importance centrale puisque c’est elle qui
supervise l’ensemble de l’apprentissage.

1Le développement de SDNet présenté en section 2.3 nécessite 83 lignes de Python pour la définition
du réseau, contre plus de 1000 pour l’encodage, le décodage, le traitement et la visualisation des données.
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Annexe B

Complément sur l’apprentissage de
l’espèce des feuilles par SDNet

Il est possible de traiter l’organe "feuille" de deux manières :

• La première manière considère la feuille comme étant agnostique de l’espèce de la
plante considérée. Dans ce cas, il n’y a qu’une seule classe "feuille" commune à toutes
les espèces de plantes.

• La seconde manière considère la feuille comme étant non-agnostique de l’espèce.
Dans ce cas, il y a une classe feuille par espèce de plante (par exemple "feuille de
maïs", "feuille de haricot", etc.).

Pour les applications visées par le travail présenté dans ce manuscrit, il y a peu d’intérêt à
envisager la manière non-agnostique. D’abord, la feuille n’est pas un organe utilisé pour
le désherbage de précision visé par BIPBIP. Ensuite, l’estimation du nombre de feuilles
des plantes ne requiert pas de distinguer l’espèce des feuilles mais seulement leur nombre.
Pour finir, SDNet a l’avantage d’encoder implicitement la classe de feuille, même lorsque
la manière agnostique est employée : l’espèce de la feuille correspond à l’espèce de la tige
à laquelle elle est associée.

Néanmoins, il peut être intéressant d’évaluer les performances dans le cas non-agnostique
afin de vérifier l’impact de ce choix. On pourrait, par exemple, faire l’hypothèse qu’un
réseau de neurones profond apprenant explicitement l’espèce de chaque feuille pourrait
permettre d’éliminer des faux positifs dus à des confusions d’espèces et serait donc plus
performant. Pour vérifier cette hypothèse, une expérimentation rapide est menée sur le
détecteur de structure SDNet. Il est entraîné sur la base de données DB2 en prenant en
compte deux ancres (maïs et haricot) et deux parties (feuille de maïs et feuille de haricot)
plutôt qu’une seule partie agnostique de l’espèce de la plante. Le réseau est entraîné dans
des conditions optimales déduites dans la section 3.3.2 : la définition est de 512 × 512, le
noyau Gaussien a une taille de 10 % du côté le plus petit de l’image et le seuil de confiance
du détecteur est de 40 %.

145



Feuille Label Rappel Précision Score F1 MAEloc

Agnostique

Haricot 85,7 % 92,3 % 88,8 % 5,1 mm
Maïs 93,1 % 96,0 % 94,5 % 3,7 mm
Feuille 86,1 % 91,8 % 88,8 % 2,8 mm
Total 87,0 % 92,4 % 89,6 % 3,3 mm

Non-agnostique

Haricot 86,5 % 92,3 % 89,3 % 5,6 mm
Maïs 91,2 % 96,9 % 93,9 % 4,3 mm
Feuille haricot 80,8 % 91,2 % 85,7 % 3,3 mm
Feuille maïs 82,6 % 92,3 % 87,2 % 3,2 mm
Total 83,8 % 92,6 % 88,0 % 3,8 mm

Tableau B.1 : Comparaison des performances de SDNet sur la tâche de localisation
de points d’intérêt selon que les feuilles sont apprises de manière agnostique ou non de
l’espèce de la plante. La base de données utilisée est DB2, la définition d’entrée est de 512,
le noyau Gaussien a une taille de 10 % et le seuil de confiance est de 40 %.

Le tableau B.1 compare les performances de SDNet évaluées sur la tâche de localisation
de points d’intérêt selon que la classe feuille soit apprise de manière agnostique ou non
de l’espèce de la plante. Les erreurs standard ne sont pas présentées et sont similaires
en ordre de grandeur à celles présentées dans la section 3.4.1.1, soit approximativement
entre 0,5 % et 2,0 %. Globalement, le Score F1 (total) de l’approche non-agnostique est
inférieur de 1,6 %. Cette chute est due à une baisse du Rappel de 3,2 % puisque la Précision
est équivalente entre les deux (0,2 % de différence). Le score de localisation MAEloc est
supérieur de 0,5 mm pour l’approche non-agnostique, qui est donc légèrement moins précise
en localisation. Concernant les résultats par classe de points d’intérêt, c’est principalement
la qualité de la détection des feuilles qui impacte négativement les performances. Pour
l’approche non-agnostique, le Rappel est inférieur de 5,3 % pour la feuille de haricot et
inférieur de 3,5 % pour la feuille de maïs en comparaison du cas agnostique.

Cette expérimentation montre que SDNet est modérément plus performant lorsque
l’espèce des feuilles n’est pas apprise explicitement. Il n’y a pas de cause évidente expliquant
ce phénomène et la différence de performance est peu significative. La manière agnostique
pour détecter les feuilles est choisie pour le travail présenté dans ce manuscrit puisque,
d’une part, la classe des feuilles n’est pas requise pour les tâches évaluées et, d’autre part,
SDNet est implicitement capable de prédire l’espèce des feuilles si besoin, sans entraînement
spécifique.
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Annexe C

Hypothèse de déplacement uniforme du
module de vision BIPBIP

L’algorithme d’agrégation temporelle présenté dans la section 2.4 s’appuie sur plusieurs
hypothèses sur la configuration de la caméra du bloc-outil BIPBIP. Notamment, une
hypothèse faite est que la caméra étant face au sol (axe optique perpendiculaire au plan du
sol) et son déplacement étant un mouvement de translation, le déplacement du sol perçu est
identique en toute position de l’image. Sous cette hypothèse, le flux optique (déplacement en
pixels) est identique en tous points de l’image et correspond, à un coefficient multiplicateur
près, au déplacement de la caméra exprimé dans le référentiel lié au sol.

Cette annexe présente une démonstration de cette hypothèse de déplacement uniforme.
Les hypothèses faites sont listées ci-après :

• La caméra est supposée être étalonnée, sans distorsion optique et est assimilée à une
caméra pinhole.

• Le sol est parfaitement plan.

• L’axe optique (OG) (droite en rouge sur la figure) est perpendiculaire au sol.

• Le déplacement de la caméra exprimé dans le repère lié au sol est rectiligne.

• L’altitude de la caméra h est fixe (distance du foyer F au sol).

La figure C.1 présente un schéma simplifié du problème. Elle présente une coupe de
côté du capteur de la caméra (plan image) et du sol. D’abord, l’objectif est de montrer
que chaque pixel représente une aire identique, quelle que soit sa position sur le capteur.
Le problème étant symétrique, la démonstration est réalisée pour un seul des deux axes du
capteur. Le problème se résume donc à montrer que chaque pixel de largeur a représente
la même longueur y au sol, i.e. la longueur représentée par un pixel est indépendante de
sa position x sur le capteur (cf. schéma).
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Figure C.1 : Coupe schématique de la caméra du bloc-outil BIPBIP dans le plan formé
par l’axe optique (en rouge) de la caméra et de l’un des axes du capteur (plan image (Ox)).
f est la distance focale, h l’altitude de la caméra par rapport au sol et a la taille d’un
pixel p situé à une distance variable Ox du centre du plan image.

On note f la distance focale de la caméra, h la distance du foyer F au point du sol G
le plus proche et a la largeur d’un pixel p situé à une distance variable x du centre du
plan image O. Sous les conditions énoncées plus haut, les rayons optiques (xy1) et (xay2)

partants des extrémités du pixel p sont des droites et le plan image (Ox) est parallèle au
sol (Gy1). On peut donc appliquer le théorème de Thalès trois fois. Une première fois sur
les triangles OFx et FGy1 :

Ox

Gy1
=

Fx

Fy1
, (C.1)

et une deuxième fois sur les triangles xxaF et Fy1y2 :

a

y
=

Fx

Fy1
. (C.2)

Par égalité, on obtient :
a

y
=

Ox

Gy1
. (C.3)
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On peut également appliquer une troisième fois le théorème de Thalès aux triangles FOx

et FGy1 :
Ox

Gy1
=

f

h
. (C.4)

Finalement, pas substitution dans l’équation C.3 :

y =
af

h
(C.5)

Dette dernière égalité montre que la longueur au sol y représentée par un pixel p de
taille a est indépendante de la position x du pixel sur le capteur. Elle ne dépend que de
la taille du pixel a, de la distance focale f et de l’altitude h du capteur qui sont tous les
trois des paramètres fixes. Dans ces conditions, une translation du capteur sur l’axe (Ox)

se traduit nécessairement par un déplacement du sol identique en tous points du capteur.
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Annexe D

Illustrations des bases de données et des
prédictions

La figure D.1 présente des échantillons d’images tirés aléatoirement dans la base de données
DB1.
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Figure D.1 : Échantillons d’images de la base de données DB1 tirés aléatoirement.
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Annexe E

Distribution du nombre de feuilles de la
base de données DB2

La distribution du nombre de feuilles par plante est inégalement répartie dans la base de
données de structure de plante DB2. D’une part, comme présenté dans la section 1.1 le
stade de développement précoce est visé, donc les plantes sont encore petites et ont peu
de feuilles. La figure E.1 présente l’histogramme du nombre de feuilles par plante pour les
deux variétés de plantes présentes dans la base de données DB2.

Cette figure montre que le nombre moyen de feuilles par plante se situe autour de 2,5
pour le maïs et autour de 2 pour le haricot. La distribution est plus étalée pour le maïs et
est centrée autour d’un seul mode situé à la moyenne. La distribution du haricot possède
deux modes, un dominant centré sur la moyenne et l’autre autour de 4,5 feuilles. Ce second
mode est causé par quelques images de haricot prises à un stade plus tardif où des tiges et
feuilles secondaires ont pu se développer.

Ces histogrammes montrent que la distribution du nombre de feuilles par plante est
inégale et que la base de données DB2 ne possède que peu d’échantillons de plantes à
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Figure E.1 : Histogrammes du nombre de feuilles par plante pour la base de données
DB2, ventilée par variété de plante.
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un stade de développement plus avancé. Ce phénomène n’est pas problématique puisque
l’application de désherbage visée se concentre sur le stade précoce, néanmoins les résultats
présentés, notamment sur l’estimation du nombre de feuilles, sont à mettre en contraste
avec ces observations.
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Annexe F

Considérations sur le risque de
sur-apprentissage et sur la capacité de
généralisation des réseaux entraînés

Les réseaux de neurones sont sujets au phénomène de sur-apprentissage (overfitting)
pouvant mener à des performances dégradées sur de nouvelles données n’ayant pas servi
pour l’apprentissage. Le sur-apprentissage désigne la capacité du réseau de neurones à
apprendre "par cœur" les données d’entraînement, ce qui se fait au détriment de sa capacité
de généralisation. Un réseau qui a sur-appris sera donc performant lorsqu’il est évalué
sur ses données d’entraînement mais médiocre sur des données qu’il n’a jamais observées.
Afin de réduire le risque de sur-apprentissage lors de l’entraînement du réseau, plusieurs
techniques peuvent être mises en place :

• L’utilisation d’une grande quantité de données d’entraînement. Une grande quantité
de données empêche le réseau de mémoriser tous les cas de figure puisque celui-ci a
une capacité limitée. Une plus grande quantité de données permet aussi de couvrir
une plus grande diversité de données, obligeant le réseau à apprendre des paramètres
moins spécifiques.

• L’utilisation d’augmentations de données. Les augmentations de données permettent
de créer de nouvelles données d’entraînement à partir de celles existantes tout en
conservant la sémantique de la donnée. Dans le domaine des CNN opérant sur des
images, des augmentations courantes sont les changements de couleur (saturation,
luminosité, contraste), l’ajout de bruit (floutage) et les modifications géométriques
de l’image (miroir horizontal, changement de résolution, rotation, etc.) [107]. Cette
technique permet d’augmenter artificiellement la quantité de données d’entraînement
et a donc le même effet qu’une augmentation du nombre de données.

• L’utilisation de techniques de régularisation. Ces techniques ont pour but d’empêcher
l’entraînement du réseau d’atteindre un minimum local de la fonction de coût.
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Conceptuellement, les techniques de régularisation permettent de "lisser" la fonction
de coût afin de guider l’apprentissage vers un optimum plus global, et donc plus
général. Parmi ces techniques il y a la normalisation de batch (Batch norm, (BN))
[62], le dropout [57], le déclin des poids du réseau (weight decay) [50] ou d’autres
techniques plus avancées de régularisation de la fonction de coût [93].

En parallèle de ces techniques, il est également possible de détecter le sur-apprentissage
en utilisant un second jeu de données nommé jeu de validation et contenant des données
qui ne sont pas utilisées lors de l’apprentissage. Calculer les performances sur ce jeu de
données isolé permet d’évaluer de manière non biaisée la capacité du réseau de neurones à
généraliser sur de nouvelles données. Le sur-apprentissage est alors mis en évidence de
deux manières :

• La courbe des performances du réseau au cours du temps lors de l’entraînement
calculée sur le jeu de validation présente une régression de la métrique après une
période initiale d’augmentation alors que la performance continue de s’améliorer sur
le jeu d’entraînement. Cette désynchronisation de l’augmentation des performances
montre que le réseau se spécialise trop sur les données du jeu d’entraînement,
l’empêchant de généraliser et de progresser sur le jeu de validation.

• La performance calculée sur le jeu de validation est significativement plus basse
que celle calculée sur le jeu d’entraînement. Ce comportement met en évidence une
incapacité du réseau à généraliser à de nouvelles images.

Il existe un autre biais d’apprentissage différent du sur-apprentissage mais se matéria-
lisant aussi par une régression de la capacité de généralisation. Les hyperparamètres du
réseau de neurones sont généralement réglés (model tuning) sur le jeu de validation dans le
but d’optimiser davantage les performances. Afin de ne pas introduire de biais de sélection
sur la valeur optimale des hyperparamètres, un troisième jeu de données, nommé jeu de
test, est idéalement employé pour évaluer la performance réelle du réseau. Les données de
ce jeu de test ne sont ni utilisées lors de l’entraînement, ni utilisées lors de la recherche des
hyperparamètres optimaux. Bien qu’idéalement requis, ce jeu de données est en pratique
moins essentiel que le jeu de validation, le biais sur la valeur des hyperparamètres introduite
par son absence étant moins important que le biais de sur-apprentissage.

En effet, les réseaux de neurones ont théoriquement la capacité d’approximer n’importe
quelle fonction de façon aussi précise que nécessaire [58]. Échouer à obtenir une performance
correcte avec un réseau de neurones ne peut provenir que (i) d’un entraînement non adapté,
(ii) d’un nombre insuffisant de neurones ou (iii) d’un nombre trop faible et d’une qualité
trop pauvre de données d’entraînement [58]. Un réseau qui sur-apprend a donc la capacité
d’apprendre une fonction très différente de celle ciblée par l’apprentissage. En revanche, les
hyperparamètres d’un réseau n’ont pas cette capacité d’apprentissage. Ils sont aussi bien
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moins nombreux1 que le nombre de paramètres neuronaux et influencent la performance à
un niveau plus général. Dans ces conditions il est statistiquement peu probable qu’une
certaine configuration des hyperparamètres favorise radicalement un jeu de données plutôt
qu’un autre représentant la même distribution statistique2.

On peut donc considérer que le jeu de test est une précaution utile pour éviter certains
biais de sélection des hyperparamètres. En revanche, sa présence n’est pas nécessaire pour
montrer qu’un réseau est capable de généraliser et ne sur-apprend pas : c’est le rôle du jeu
de validation. La section suivante présente des expérimentations founissant des éléments
de réponse quant à la capacité de généralisation du réseau SDNet.

F.1 Expérimentations sur la capacité de généralisation

de SDNet

Les expérimentations présentées dans le chapitre 3 n’emploient pas de jeu de données de
test. Ce choix a été réalisé en estimant que le biais sur le choix des hyperparamètres serait
faible. Les jeux de données utilisés dans ce travail sont petits (moins de 2500 images pour
la base de données la plus grande, DB1) et ne pas utiliser de jeu de test a permis d’avoir
plus de données d’entraînement et de validation disponibles. Un jeu d’entraînement plus
fourni permet de réduire le sur-apprentissage et un jeu de validation plus grand permet de
présenter des résultats statistiquement plus significatifs.

Néanmoins, afin de garantir un certain niveau de généralisation des réseaux, les tech-
niques courantes de réduction du sur-apprentissage ont été utilisées pour les entraînements
(augmentation de données, régularisation, etc. Voir la section 3.2). La manifestation du
phénomène de sur-apprentissage a aussi été surveillée dans les courbes d’apprentissage.
Les courbes d’apprentissage présentées dans la section 3.2 ne mettent pas en évidence
ce phénomène : les performances évaluées sur le jeu de validation ne montrent pas de
chute de la valeur d’une métrique à partir d’un instant donné, la variation des scores est
uniquement à la hausse.

Malgré les bons résultats obtenus, il est néanmoins intéressant de quantifier le sur-
apprentissage, i.e. la différence de performance entre le jeu d’entraînement et celui de
validation. De plus, afin d’évaluer le biais possible sur le choix de la valeur des hyperpa-
ramètres, un petit jeu de test a été annoté. Ce jeu de données est relativement petit (73
images) mais permet d’identifier qualitativement un potentiel biais. Cette expérimentation
est présentée pour SDNet uniquement et dans sa configuration optimale (seuil de confiance
de 40 %, seuil de distance du décodeur de 10 %, taille du noyau gaussien de l’encodeur de

1Les hyperparamètres sont moins nombreux de plusieurs ordres de grandeurs pour les réseaux profonds
contenant des millions voir des milliards de paramètres entraînables.

2Les jeux de données d’entraînement, de validation et de test sont censés représenter la même distribution
de probabilité, i.e. les données sont “comparables" entre les différents jeux de données et distribuées de la
même manière.
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Jeu de données Maïs Haricot Feuille Total
Entraînement 98,2 % 95,9 % 94,8 % 95,5 %
Validation 94,5 % 88,8 % 88,7 % 89,6 %
Test 91,9 % 93,2 % 89,8 % 90,7 %

Tableau F.1 : Score F1 obtenu par SDNet dans sa configuration optimale sur la tâche de
localisation de points d’intérêt sur les trois jeux de données : entraînement, validation et
test (base de données DB2).

10 %, compensation de la décimation activée).
Le tableau F.1 présente le Score F1 sur la tâche de localisation de points d’intérêt sur les

trois jeux de données (entraînement, validation, test) et ventilé par type de point d’intérêt
(base de données DB2). Il montre sans surprise que SDNet est plus performant sur le jeu
d’entraînement que sur celui de validation. Tous types de points d’intérêt confondus, il
obtient un Score F1 5,9 % plus élevée sur le jeu d’entraînement que sur celui de validation.
Il y a donc un sur-apprentissage bien que son ampleur soit modérée, le Score F1 sur le jeu
de validation étant élevé. La comparaison entre le Score F1 calculé sur le jeu de validation
et celui calculé sur le jeu de test montre un avantage de 1,1 % pour le set de test. Cet
écart faible tend à montrer que le choix des hyperparamètres n’induit pas de biais dans
l’évaluation, même si la petite taille du jeu de test rend la conclusion peu significative.

Ces résultats laissent penser que le phénomène de sur-apprentissage est limité pour
le réseau SDNet et que le biais sur le choix des hyperparamètres n’est pas significatif.
SDNet semble faire preuve d’une capacité de généralisation correcte. Ces conclusions sont
consolidées par les résultats des évaluations Operose présentés dans l’annexe G qui font
état de bonnes performances (F-Mesure) sur des données jamais observées et présentant
potentiellement un décalage de domaine (domain shift).
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Annexe G

Résultats des évaluations par Operose

Dans le cadre du Challenge ROSE (cf. section 1.1), le fonctionnement des systèmes de
désherbage précoce de précision est évalué plusieurs fois par an lors d’évaluations de terrain.
Un plan d’évaluation, conçu par le consortium Operose composé du LNE1 et de l’INRAE2

de Montoldre, est mis en place afin de mesurer scientifiquement la capacité de désherbage
des systèmes. Deux plantes d’intérêt sont considérées, le maïs et le haricot, ainsi que quatre
types d’adventices : la moutarde, la matricaire, le ray-grass et le chénopode. Le schéma
de semis des plantes d’intérêt est présenté dans la section 1.1. La densité de semis des
adventices est de 27 graines par mètre linéaire.

L’une des tâches évaluées par Operose est la détection et la localisation des plantes
d’intérêt et des adventices. Deux planches de cultures dédiées à cette tâche, l’une sur le
maïs et l’autre sur le haricot, sont préparées par Operose. Les systèmes de désherbage
de précision y réalisent ensuite des acquisitions de données dans des conditions similaires
aux conditions réelles de désherbage. Les prédictions de détection sont ensuite calculées a
posteriori puis envoyées au consortium Operose pour l’évaluation. Cette annexe présente
les résultats obtenus par BIPBIP lors des deux premières évaluations en 2019 et en 20203

sur les deux plantes d’intérêt évaluées (BIPBIP ne détecte pas les adventices).
La méthode et les métriques d’évaluation proposées par Operose sont différentes de

celles présentées dans ce manuscrit afin de convenir aux autres solutions technologiques.
Ainsi, elles sont basées sur des masques de segmentation des plantes. Le fonctionnement
des métriques est néanmoins similaire au processus en quatre étapes présenté dans la
section 3.1.2 :

• La métrique de similarité est basée sur l’aire de l’union disjointe entre deux instances.
Plus cette aire est faible, plus les instances sont similaires. Deux instances ayant
une intersection nulle sont dissimilaires et deux instances ayant une union disjointe
nulle sont parfaitement similaires. Dans le principe, cette mesure est semblable à

1Laboratoire National de Métrologie et d’Essais
2Institut National de Recherche pour l’Agriculture, l’Alimentation et l’Environnement
3Les résultats de l’évaluation de 2021 n’étaient pas connus au moment de la rédaction du document.
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l’Intersection over Union (IoU).

• L’association optimale des prédictions aux vérités de terrain (étape nommée mapping
par Operose) consiste en l’association minimisant la somme des aires des unions
disjointes. À l’issue de ce processus, les prédictions non associées (soit parce qu’elles
n’ont pas d’aire en commun avec une vérité de terrain, soit parce qu’elles sont déjà
associées à d’autres vérités de terrain) sont des faux positifs (FP). Les masques de
vérité de terrain non associés sont des faux négatifs (FN). Les prédictions associées
avec une vérité de terrain d’une classe différente (prédiction de maïs sur du haricot,
prédiction de haricot sur une adventice, etc.) sont des confusions (C). Les associations
fructueuses sont quant à elles des vrais positifs (TP).

• Ces indicateurs (TP, FP, et FN) sont sommés sur l’ensemble des images de test.

• Les métriques quantifiant la pertinence de l’association sont le Rappel, la Précision
et le Score F1 (cf. section 3.1.2) ainsi que l’EGER (Estimated Global Error Rate).

Il faut noter que même si les métriques d’Operose sont basées sur des masques de seg-
mentation, la qualité des masques n’est pas évaluée. Les masques sont simplement utilisés
lors de l’étape de mapping pour générer l’appariement optimal des vérités de terrain
aux prédictions. Les métriques Operose évaluent donc bien une tâche de détection et de
localisation et non pas une tâche de segmentation4.

L’EGER est une métrique synthétisant les trois types d’erreurs : les oublis (FN), les
confusions (C) et les fausses alarmes (FP). Il est défini comme :

EGER =

∑N
k=1 k2Ck + k1TPk + k1FNk∑N

k=1 NRk

, (G.1)

avec Ck, TPk et FNk respectivement la somme des confusions, la somme des fausses
alarmes et la somme des oublis sur l’image k, N le nombre d’images et NRk le nombre de
prédictions réalisées sur l’image k. Les types d’erreurs ne sont pas tous équivalents. Ainsi,
la pénalité pour un oubli ou une fausse alarme est de k1 = 1 tandis que la pénalité pour
une confusion est de k2 = 2. L’EGER est exprimé en pourcentage. Il est de 0 % pour une
détection parfaite et peut dépasser 100 % lorsqu’il y a trop d’erreurs de détection.

Le bloc-outil BIPBIP utilisant uniquement la position de la base des tiges pour réaliser
le désherbage de précision, l’algorithme de détection utilisé (YOLOv4 Tiny pour les deux
évaluations présentées dans cette annexe) ne prédit pas des masques de plante mais des
points d’intérêts. Afin d’adapter l’algorithme de détection pour l’évaluation par Operose,
les points d’intérêts doivent donc être convertis en masques. La conversion choisie consiste
en la transformation de chaque point d’intérêt de coordonnée (x, y) en une boîte englobante

4La précision des masques de prédiction a évidemment une influence sur ces métriques. L’impact est
cependant secondaire par rapport à la localisation du masque dans l’image.
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(a) (b)

(c)

Figure G.1 : Illustration des masques de vérité de terrain et de prédiction utilisés pour
les métriques d’Operose. (a) illustre une image captée par BIPBIP sur des plants de maïs
(entourés en rouge), (b) présente le masque de vérité de terrain et (c) présente les masques
prédits par BIPBIP. Pour l’évaluation des performances, il suffit que le masque prédit ait
une intersection non nulle avec la vérité de terrain correspondante.

de centre (x, y) et de taille (w, h) où w = h (boîte carrée). La taille de la boîte est fixée à
une valeur de 5 % de la hauteur de l’image. La méthode de conversion choisie ainsi que
ses paramètres n’ont pas fait l’objet d’expérimentations. La taille de la boîte englobante
est simplement choisie pour être en cohérence avec les valeurs de taille de boîte et de seuil
utilisés dans le manuscrit. Cette méthode de conversion est suffisante pour un usage avec
les métriques Operose. En effet, le principal est que le masque de prédiction intersecte la
vérité de terrain correspondante et n’intersecte pas les autres.

La figure G.1 illustre des masques de vérité de terrain et de prédiction sur une image
captée par BIPBIP lors d’une évaluation de terrain. (G.1a) illustre une image avec les
plantes de maïs entourées en rouge, (G.1b) présente les masques de vérités de terrain
associés et (G.1c) illustre des exemples de masques prédits par BIPBIP.

La figure G.2 illustre les performances sur la tâche détection d’Operose pour les deux
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Figure G.2 : Résultats sur la tâche détection calculés par Operose pour les campagnes
d’évaluation de 2019 (à gauche) et 2020 (à droite). YOLOv4 Tiny est utilisé comme
détecteur de plantes d’intérêt.

dernières campagnes d’évaluation disponibles (2019 et 2020). Les résultats sont produits en
utilisant YOLOv4 Tiny avec un seuil de confiance de 25 % et une taille de boîte englobante
de tige de 7,5 % de la hauteur de l’image. Les bases de données d’entraînement ne sont en
revanche pas les mêmes pour les deux campagnes puisque le réseau est entraîné chaque
année sur des données plus récentes et plus complètes. Il faut aussi noter que malgré le
contrôle des conditions expérimentales par Operose, les conditions de terrains peuvent
varier d’une année à une autre. Les résultats des deux campagnes peuvent donc ne pas
être comparables.

Les résultats de la dernière campagne (2020) montrent que le Score F1 est d’environ
85 % pour les deux types de cultures. Le Rappel est entre 80 % (maïs) et 85 % (haricot)
tandis que la Précision est entre 85 % (haricot) et 90 % (maïs). Le score EGER est de
25 % tous types de plantes confondus. Les résultats de la campagne de 2019 montrent
des résultats moins élevés : globalement, le Score F1 n’était que de 75 % et l’EGER était
20 % plus élevé. Le Rappel n’était pas équilibré avec la Précision. Cette dernière était
de 90 % alors que le Rappel était de 65 %. Les meilleurs résultats de 2020, qu’ils soient
causés par des conditions de terrain plus favorables ou par un meilleur algorithme, sont
donc principalement dus à une moindre proportion d’oublis.

Les résultats de la dernière campagne (2020) sont cohérents et similaires en ordre de
grandeur à ceux présentés dans la section 3.4.1.1. Néanmoins, ces résultats ne montrent pas
de différence de performance significative selon le type de plante d’intérêt contrairement à
l’étude présentée dans ce manuscrit.

Les méthodes développées ont été confrontées aux méthodes des trois autres consortiums
en lice. Cependant, à ce jour, les résultats et les méthodes concurrentes n’ont pas été
rendues publiques. Elles ne sont donc pas reproduites dans ce manuscrit.
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Publications et actes de communication

Revues internationales à comité de lecture

• Crop stem detection and tracking for precision hoeing using deep learning. Computers
and Electronics in Agriculture (COMPAG), 2022.

• An annotated datatset of vegetable crops at an early stage of growth for proximal
sensing applications. Data in Brief, 2022.

Conférences avec acte de communication publié

• SDNet : Unconstrained Object Structure Detector Network for In-Field Real-Time
Crop Part Location and Phenotyping. British Machine Vision Conference (BMVC),
2021. - Article et communication orale.

• BIPBIP : a mechanical and automated intra-row weeding solution. International
Horticultural Congress (IHC). Résumé accepté.

• Deep Learning for Early Weed vs. Crop Discimination Applied to Intra-Row Hoeing
of Vegetables. European Conference on Precision Agriculture (ECPA). 2019. - Poster
et résumé.

Prix

• Le SIVAL d’argent a été attribué au bloc-outil de désherbage précoce BIPBIP en
2021.
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Méthodes de vision par ordinateur et d’apprentissage profond pour la localisation, le
suivi et l’analyse de la structure de plantes. Application au désherbage de précision.

Résumé :
L’agriculture fait aujourd’hui face au défi de la constante augmentation des besoins alimentaires,
causée par la croissance démographique soutenue. En parallèle, la crise environnementale, dont
l’agriculture est en partie responsable, risque d’impacter négativement les sociétés humaines.
Limiter ces impacts tout en assurant la sécurité alimentaire mondiale est donc une nécessité.
L’agriculture de précision visant à traiter les cultures de manière plus fine et plus localisée que
les méthodes traditionnelles de l’agriculture intensive est l’un des leviers de la transition vers une
agriculture plus résiliente et moins polluante. Les récentes avancées en vision par ordinateur, en
robotique et en intelligence artificielle permettent d’imaginer de nouvelles solutions innovantes
afin d’automatiser certaines tâches comme le désherbage de précision.

Dans ce travail de thèse, des méthodes de vision par ordinateur et d’apprentissage profond
sont explorées afin de détecter et de collecter des propriétés sur des plantes d’intérêt ainsi que
pour suivre des plantes dans des séquences d’images. D’abord, ce travail propose d’employer
un réseau de détection d’objets dans le but de localiser précisément les organes des plantes et
d’estimer leur nombre de feuilles. Ensuite, il détaille un réseau de neurones profond, inspiré des
détecteurs de pose, conçu pour détecter la structure non contrainte des plantes, c’est-à-dire la
position des organes et leurs relations. Finalement, ce travail propose un algorithme de suivi de
tiges de plantes dans des séquences d’images afin d’améliorer la robustesse de la détection des
plantes.

Le travail proposé s’appuie sur un prototype de bloc-outil de désherbage mécanique de
précision, nommé BIPBIP, pour évaluer expérimentalement les méthodes développées. Deux
cultures en plein champ à un stade précoce de développement sont envisagées : le maïs et le
haricot. Des expérimentations sont menées afin de paramétrer, d’évaluer et de comparer les
méthodes proposées. Elles montrent qu’il est possible, d’une part, d’exploiter les réseaux de
neurones profonds afin de détecter la structure des plantes et de localiser précisément leurs
organes et, d’autre part, d’améliorer la performance via un algorithme de suivi temporel des
détections.

Mots-clés : vision par ordinateur, apprentissage profond, agriculture de précision, désherbage
de précision.
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Computer vision and deep learning for locating, tracking and analyzing the
structure of plants. Application to precision hoeing.

Abstract:
Agriculture faces today the challenge of steadily increasing food demands, caused by the sustained
population growth. At the same time, the environmental crisis, for which agriculture is partly
responsible, risks having a negative impact on human societies. Limiting these impacts while
ensuring global food security is therefore a necessity. Precision agriculture, which aims to treat
crops in a more precise and more localized way than traditional methods of intensive agriculture,
is one of the levers of the transition to a more resilient and less polluting agriculture. Recent
advances in computer vision, robotics and artificial intelligence make it possible to imagine new
innovative solutions to automate certain tasks such as precision hoeing.

In this thesis work, computer vision and deep learning methods are explored in order to
detect and collect properties on plants of interest as well as to track crops in sequences of images.
First, this work proposes to use an object detection neural network in order to detect the precise
location of plant organs and to regress their number of leaves. Second, it details a deep neural
architecture inspired by pose estimation neural networks to detect the unconstrained structure of
plants, i.e. the location of organs and their relations. Finally, this work proposes an algorithm for
tracking plant stems in sequences of images in order to improve the robustness of the detection of
plants.

The proposed work is based on a mechanical precision weeding tool prototype named BIPBIP
to experimentally evaluate the developed methods. Two crops at an early stage of development
are targeted: maize and bean. Several experiments are carried out to parameterize, evaluate and
compare the proposed methods. They show that it is possible, on the one hand, to leverage deep
neural networks to detect the structure of crops and to precisely locate their organs and, on the
other hand, to improve the performance of the detection thanks to a temporal tracking algorithm.

Keywords: computer vision, deep learning, precision agriculture, precision hoeing.
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