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Introduction générale 
 

 

La bonne utilisation des produits de protection des plantes (PPP) et l’optimisation de leurs 

procédés d’application constituent un enjeu central du développement durable en agriculture et 

de la transition agro écologique. L’efficience des procédés de protection des plantes est au cœur 

des problématiques de sécurité alimentaire, de sûreté sanitaire et de protection de 

l’environnement. Ces problématiques sont exacerbées dans le domaine viticole. L’usage des 

PPP y est en effet important et conduit à des questionnements sur l’exposition des opérateurs, 

et les pollutions ponctuelles ou diffuses de l’environnement. En zone péri-urbaine, la proximité 

des parcelles avec les habitations est souvent source d’inquiétudes voire de conflits.  

 

Aujourd’hui, la protection phytosanitaire des vignobles repose principalement sur une stratégie 

de lutte chimique préventive résultant de raisonnements sur les conditions climatiques, les 

spécificités de cépages et l’historique des parcelles. À chaque événement météorologique 

pouvant présenter un risque pour la culture, une application de PPP par pulvérisation est 

effectuée. Cette application se fait la plus souvent à la dose homologuée indiquée sur l’étiquette 

du produit. La dose homologuée (en l ou kg.ha-1) est une dose fixe relative à la surface cadastrale 

des parcelles à protéger. La densité de plantation, le stade de développement de la plante et le 

type de pulvérisateur utilisé pour l’application ne sont pas pris en compte. Cependant, la surface 

de feuilles à protéger peut varier dans un rapport de 1 à plus de 10 en fonction du stade de 

croissance végétative et des caractéristiques des parcelles. Pour un même stade végétatif, entre 

parcelles mais également au sein d’une même parcelle, de nombreuses zones du vignoble 

peuvent différer les unes des autres en termes de structure et de vigueur de végétation. Pour 

caractériser de manière objective la végétation, plusieurs technologies de capteurs utilisés en 

proxidétection se révèlent prometteuses, notamment la technologie LiDAR (Light Detection 

And Ranging). Cette technologie optique permet d’accéder à des informations sur la végétation 

de manière non intrusive et non destructive. Lorsqu’elle est associée à un vecteur mobile, elle 

permet avec un investissement limité de rendre compte de nombreuses propriétés agronomiques 

et leurs variations locales entre parcelles et au sein des parcelles. 

 

La thématique de ce travail de thèse repose sur l’hypothèse agronomique que la dose de produit 

qu’il est pertinent d’appliquer sur une parcelle pourrait dépendre d’une expression de la quantité 
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de végétal à protéger et sur l’hypothèse technologique qu’un instrument comme un capteur 

LiDAR pourrait être utilisé pour caractériser le végétal et calculer des différentiels de dose à 

appliquer entre parcelles ou au sein des parcelles. 

 

L’application des PPP est réalisée par l’intermédiaire des pulvérisateurs actuellement 

disponibles sur le marché qui présentent une grande variabilité de performances agro-

environnementales, et notamment un coefficient d’interception du spray par le végétal à 

protéger très variable selon les appareils, le stade végétatif et les pratiques d’utilisation. On 

pourrait résumer la situation en disant que si un viticulteur sait ce qu’il a pulvérisé dans sa 

parcelle, il ne maîtrise aujourd’hui pas la dose effectivement interceptée et utile à la culture. 

 

La mise en œuvre d'une gestion du vignoble relevant de l’agriculture de précision et spécifique 

au site devrait, pour toutes ces raisons, conduire à abandonner le concept d’une décision 

uniforme à l’échelle de l’exploitation viticole. Dans ce mémoire, on se propose d’étudier 

l’hypothèse de décisions de gestion à la parcelle voire en intra-parcellaire. Sans préjudice sur 

le choix d’échelle décisionnelle, l’objet de ce mémoire sera de proposer un cadre de mise en 

œuvre de la notion de pulvérisation de précision, en partant de l’hypothèse que cette notion 

consiste à moduler localement l’application de PPP en fonction des besoins ponctuels en 

protection chimique. Tant les objectifs de la politique agroenvironnementale du plan « 

Ecophyto II » (consistant à réduire de 50% l’usage des PPP à l’horizon 2025) que ceux de la 

directive européenne 2009/128/CE motivent de développer la notion de pulvérisation de 

précision pour en faciliter la mise en œuvre.  

 

Se pose alors la question de comment il conviendrait d’adapter les consignes de pulvérisation 

(réglages de l’appareil, dose à appliquer) aux caractéristiques structurelles de la végétation, 

selon la performance agro-environnementale du pulvérisateur utilisé. La stratégie proposée 

dans ce mémoire consiste à tenir compte de la répartition des dépôts de produits à différentes 

échelles spatiales au sein du couvert végétal en fonction des caractéristiques structurelles de ce 

dernier. Pour établir des données de référence et prédire ces répartitions en termes de 

distribution statistique, une approche purement expérimentale semble a priori inefficace car il 

n'est pas imaginable de considérer et d’expérimenter toutes les situations (appareil x réglage x 

conditions extérieures x cépage x stade de développement x mode de conduite x distances de 

plantation x topographie). 
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L’objectif du travail présenté dans ce mémoire est de proposer une démarche de modélisation 

expérimentale en vue d’élaborer des modèles prédictifs de quantités et distributions de dépôts 

de pulvérisation sur la végétation en s’appuyant sur des données caractérisant la structure du 

végétal, telles les données issues d’un LiDAR terrestre mobile, et des échantillonnages de 

dépôts au sein de la végétation. 

 Le chapitre 1 de ce mémoire constitue une mise en contexte des enjeux et des stratégies 

existantes pour réduire l’utilisation des PPP en viticulture. Un l’état de l’art portant sur 

les capteurs et méthodes permettant de caractériser la végétation et décrire les dépôts de 

pulvérisation, ainsi que les technologies innovantes de pulvérisation existantes est 

présenté. 

 Le chapitre 2 énonce la problématique scientifique et l’ensemble des questions 

scientifiques abordées dans ce mémoire.  

 Le chapitre 3 décrit dans un premier temps, le principe de fonctionnement et les diverses 

applications des LiDAR terrestre dans le secteur agricole. Dans un second temps, les 

principaux travaux de recherche menés avec des LiDAR terrestres mobiles pour 

caractériser la structure de la végétation en viticulture sont exposés. Enfin, une nouvelle 

méthode de traitement de nuages de points LiDAR automatisée permettant d’estimer 

des attributs végétatifs primaires de dimensions (hauteur, épaisseur) de végétation est 

présentée. 

 Le chapitre 4 présente une méthode expérimentale basée sur la pose de cibles 

artificielles, permettant à une échelle opérationnelle au vignoble de caractériser et 

d’estimer la distribution statistique des dépôts foliaires interceptés au sein de la 

végétation et étudie à l’échelle d’un cep de vigne la distribution statistique des dépôts 

foliaires observée sur des feuilles réelles.  

 Le chapitre 5 décrit la démarche de modélisation statistique multivariée développée 

pour établir les relations entre la distribution des dépôts de PPP par unité de surface au 

sein de la végétation, la structure du couvert végétal estimée par un LiDAR terrestre 

mobile et la technologie de pulvérisation utilisée. 

 Le chapitre 6 présente un cadre permettant d’évaluer l’intérêt du développement de 

technologies de pulvérisation de précision pour la viticulture de demain. Pour cela, les 

modèles construits dans chapitre 5 ont été interprétés à différentes échelles spatiales de 

décision de la dose, selon différents scénarios technologiques afin de répondre à la 
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question suivante : quels gains peut-on attendre en termes de réduction des intrants 

phytosanitaires et selon quels prérequis technologiques ? 

 Enfin le chapitre 7 présente le bilan des travaux effectués. Nous présentons aussi 

différentes perspectives de recherches qui permettraient de poursuivre ces travaux de 

recherche et de les valoriser. 
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Chapitre 1. Contexte général – état de l’art de la 

pulvérisation en viticulture 
 

 

Ce chapitre présente les principales caractéristiques de la vigne en termes de physiologie et de 

croissance et les enjeux de l'usage des produits de protection des plantes (PPP). Il aborde ensuite 

les stratégies existantes pour réduire l’utilisation des PPP en viticulture avant de se focaliser sur 

les techniques de pulvérisation. Un l’état de l’art portant sur les capteurs et méthodes permettant 

de caractériser la végétation et décrire les dépôts de pulvérisation, ainsi que les technologies 

innovantes de pulvérisation existantes est présenté. Après cet état de l'art, la problématique de 

ce mémoire de thèse sera énoncée de façon détaillée au chapitre suivant. 

 

 

1.1 La vigne : physiologie et croissance  
 

 

La vigne est une culture pérenne et selon les vignobles, la durée d’exploitation d’une parcelle 

varie généralement entre 30 et 80 ans, en fonction du cépage, des contraintes de production et 

des traditions du viticulteur. L’évolution de la vigne est rythmée par un cycle annuel de 

croissance et de production interrompue par une phase de repos hivernal (Reynier, 2011). 

Aujourd’hui, la description de ce cycle, communément retrouvée dans les ouvrages, se retrouve 

dans le concept de « trajectoire de la vigne » défini par l’enchaînement successif des trois phases 

qui caractérisent la croissance de la vigne : phases végétative, reproductive et de repos hivernal.  

 

Les événements physiologiques marquants aux cours des cycles de développement décrivent 

ce que l’on appelle la phénologie. Les stades phénologiques de la vigne ont été établis pour la 

première fois par Baggiolini en 1952. Il définit 16 stades depuis les « bourgeons d’hiver » 

(structures qui protègent un embryon de rameau et une ébauche de feuille pendant l’hiver) 

jusqu’à la chute des feuilles. En 1994, Lorenz et al. en se basant sur le code décimal établi par 

Zadoks et al. (1974) complète cette échelle, notamment pour les étapes de floraison, de façon à 

obtenir une échelle universelle pour toutes les plantes à fleurs (Angiospermes). C’est l’échelle 
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d’usage dans le milieu académique comme dans la profession, appelée échelle BBCH 

(Biologische Bundesanstalt Bunderssortenamt and CHemical industry). Pour Vitis vinifera, 

l’échelle comprend 47 stades d’intérêts (figure 1.1).  

 

Toutefois certains stades phénologiques sont critiques en protection des cultures, tels que le 

début de végétation (entre 2-3 et 7-8 feuilles étalées suivant les maladies), et la floraison 

(Calonnec et al., 2006 ; Caffi et al., 2010). Il est impératif de limiter l’apparition des maladies 

cryptogamiques dites polycycliques (e.g. mildiou, oïdium) de la vigne aux stades précoces car 

une fois implantée, une maladie cryptogamique va se multiplier et se propager plusieurs fois 

dans la saison, d’une façon qui peut être exponentielle et induire des pertes de rendement très 

importantes en fin de saison. La floraison est un stade physiologiquement sensible et sa 

perturbation cause des pertes de rendement importantes (Calonnec et al., 2005).  

 

 

Figure 1.1. Stades phénologiques de la vigne selon les codes BBCH et Baggiolini. D’après Bloesch & 
Viret, (2008). 
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1.2 Usage des produits phytosanitaires en viticulture 
 

 

1.2.1 Une filière agricole consommatrice de produits phytosanitaires en France 

 

 

La viticulture est une filière incontournable de l’agriculture française. Répartis dans 66 

départements, les dix bassins viticoles français s’étendent sur 790 000 ha, ce qui représente 3 

% de la surface agricole utile (SSP, 2018). En 2019, 17 % du vin produit dans le monde était 

produit en France, faisant ainsi de la France le deuxième producteur mondial de vin 

(Organisation Internationale du Vin, 2019).  

 

Toutefois, la viticulture fait partie des filières les plus intensives en termes d’utilisation de PPP 

(Aubertot et al., 2005 ; Urruty et al., 2016). Cette forte consommation en PPP, notamment en 

fongicides s’explique par deux facteurs : une pression phytosanitaire forte exercée sur les 

parcelles viticoles par les bio agresseurs, en particulier les maladies cryptogamiques, et une 

charge en PPP représentant, en valeur relative, une faible part dans le résultat économique d’une 

exploitation viticole. La vigne est en effet une culture à haute valeur ajoutée.  

 

Ravageurs aériens et souterrains, maladies cryptogamiques, bactériennes ou virales, les bio 

agresseurs de la vigne sont nombreux et sont notamment à l’origine de pertes en termes de 

quantité et de qualité de la récolte (Clerjeau, 2005). Ces pertes de rendement peuvent 

représenter un manque à gagner important pour les viticulteurs (Zadoks & Schein, 1979). Cela 

se traduit par un nombre important de traitements appliqués dans les vignobles (SSP, 2019a). 

Pour évaluer la consommation en PPP différents indicateurs ont été mis en place, tel que 

l’indicateur de fréquence de traitement (IFT) (Brunet et al., 2008). Il prend en compte les 

traitements fongicides, insecticides et herbicides réalisés. Cet indicateur est utilisé pour réaliser 

un suivi territorial de niveau de l’évolution des pratiques par type de culture. En 2016, à 

l’échelle nationale, l’IFT moyen global intégrant tous les types de PPP (fongicides, insecticides 

et herbicides) était de 15,3 (SSP, 2019a). Cependant, la contribution des herbicides, insecticides 

et fongicides à l’IFT moyen global est différente. En 2016, l’IFT herbicide moyen était de 0,6, 

ne représentant que 4,5 % des IFT. Avec une valeur moyenne de 1,8, les traitements insecticides 

représentaient 12,7 % des IFT. L’IFT fongicide moyen était de 13, ce qui représentaient plus 
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de 80 % de l’IFT moyen global et 99,8 % de ces traitements ciblent principalement deux 

maladies, le mildiou (Plasmopara viticola) et l'oïdium (Erysiphe necator) (SSP, 2019a).  

 

En absence de protection phytosanitaire, ces maladies conduisent à une réduction de rendement 

et/ou de qualité de vendange qui peut aller jusqu’à une perte totale de récolte (SSP, 2015a). 

Pour lutter contre ces maladies, deux stratégies de traitement sont utilisées, les préventifs et les 

curatifs. Les premiers forment un film protecteur sur la plante qui empêche la germination des 

spores du champignon. Ils ne permettent donc pas de contrôler un champignon déjà implanté 

sur le végétal et doivent être appliqués de façon préventive avant l’apparition de la maladie. Les 

seconds ont, par contre, une action sur la maladie déjà installée. Ils peuvent être systémiques, 

non systémiques ou translaminaires. Lorsque le fongicide est systémique, il est plus ou moins 

redistribué dans toutes les parties de la plante par le système vasculaire de cette dernière. Les 

fongicides translaminaires pénètrent dans les tissus de la plante sans être redistribués alors que 

les non-systémiques demeurent à la surface des tissus. Cependant, la stratégie repose 

essentiellement sur une pulvérisation préventive de produits. Les produits cupriques (à base de 

cuivre) et soufrés (à base de soufre) sont le socle de la protection (Cabús et al., 2017) en 

viticulture conventionnelle ou biologique. Du fait de son effet néfaste sur l’environnement 

(accumulation de cuivre dans le sol) (Arena et al., 2018), l’utilisation du cuivre est maintenant 

limitée à 4 kg.ha-1 et par an lissé sur une période de sept ans (Anon. Commission Implementing 

Regulation (EU), 2018/1981).  

 

Sur le résultat d’une exploitation viticole en 2002, la charge en PPP représentait 398 euros par 

ha et par an en moyenne, soit 4 % du résultat brut d’exploitation, contre 9,8 % en grandes 

cultures (Aubertot et al., 2005). Ceci n’incite pas les viticulteurs à réduire l’utilisation de PPP, 

en regard du risque que cela représenterait pour leur récolte (Aubertot et al., 2005). L’utilisation 

de PPP est considérée comme une garantie peu coûteuse et peu risquée de la récolte et du revenu 

associé (Aubertot et al., 2005). 
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1.2.2 Une assurance pour la production, un risque pour l’environnement et la santé 

humaine 

 

 

La réduction de l’usage des PPP est devenue une attente sociétale forte en France. L’opinion 

publique semble prendre conscience de la relation entre l’utilisation de PPP d’une part, et les 

risques pour la santé (Mostafalou & Abdollahi, 2017) et l’environnement d’autre part. En effet, 

de nombreuses études scientifiques soulignent clairement la présence de leurs produits de 

dégradation dans tous les compartiments de l’environnement, comme les eaux des bassins-

versants viticoles (Mezière et al., 2009), l’air (Gil et al., 2007) et les sols (Komárek et al., 2010). 

Ces pollutions sont dues au transfert des substances pulvérisées sur la culture dans 

l’environnement, lors de la pulvérisation (figure 1.2). Lors de l’application des traitements, une 

partie du produit dérive et se volatilise, une partie tombe in fine sur le sol puis s’infiltre ou 

ruisselle (Van den Berg et al., 1999). Dans le cas de pulvérisateurs peu performants, seule une 

faible quantité de produits atteint la cible, de l’ordre de 20-30 % en début de végétation et 50-

60 % en pleine végétation (Sinfort, 2008).  

 

 

Figure 1.2. Mécanismes et modes de transfert des résidus phytosanitaires vers les différents 
compartiments de l'environnement. Modifié d’après Fédération Régionale de Défense contre les 
Organismes Nuisibles. 
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Les enjeux de la réduction de l’utilisation des PPP sont donc multiples et touchent aussi bien le 

domaine de l’environnement, la santé que de l’économie, ce qui souligne l’importance de 

parvenir à une diminution de la quantité de PPP utilisés. 

 

 

1.2.3 Une réglementation en pleine évolution : harmonisation de l’expression de la dose 

homologuée au niveau européen 

 

 

La demande sociétale de réduction d’usage des PPP, le contexte de la directive européenne 

2009/128/CE et du plan Ecophyto II en France conduisent à reconsidérer l’ensemble des 

processus de protection de la vigne. Parmi les questions posées, figure le mode d’expression 

des doses homologuées des PPP.  

 

La dose actuellement homologuée en cultures pérennes (viticulture, arboriculture) est une dose 

fixe définie par hectare cadastral et indépendante des conditions d’application (quantité de 

végétation à traiter, mode de conduite, etc.). Pourtant, entre les premiers traitements et le stade 

de pleine végétation, la surface foliaire totale à traiter (SFT en ha de feuilles par hectare 

cadastral) sur une même parcelle peut varier de 1 à plus de 10 (Chapuis, 2012). À un même 

stade végétatif, en fonction des modes de conduite et de la vigueur des parcelles, la surface à 

traiter peut varier dans un rapport de 1 à plus de 3 (Chapuis, 2012). Cela conduit à des quantités 

de produits déposés par unité de surface sur le végétal très variables entre parcelles et au sein 

d’une même parcelle selon les typologies de vigne (modes de taille, conduite et palissage) 

(Pergher & Petris, 2008a ; Codis et al., 2014 ; Codis et al., 2018). Bien que la dose homologuée 

par hectare soit une dose maximale, aucune indication permettant de l’adapter n’est donnée aux 

viticulteurs. De ce fait, elle est considérée sur le terrain comme la dose d’emploi avec comme 

conséquence au plan juridique, en cas de recours contre la firme ou le distributeur, la pleine et 

entière responsabilité du viticulteur s’il n’a pas appliqué la pleine dose figurant sur l’étiquette 

du produit.  

 

Le projet de recherche CASDAR-RT Technodoseviti a pour objectif finalisé d’alimenter les 

réflexions conduites au niveau national sur le sujet de l’expression des doses, et plus 

généralement de contribuer à la réduction de la dépendance de la filière viticole aux PPP. Un 

des objectifs de ce projet est d’étudier les possibilités de mise en place d’abaques de 
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transformation des doses homologuées par hectare cadastral actuellement utilisées, en doses 

ajustées aux conditions de l’application. Cet abaque pourrait figurer à terme sur l’étiquette des 

produits. Il devrait être facile à lire et ne comporter que des paramètres d’entrée facilement 

mesurables au champ par le viticulteur (e.g. stade de développement végétatif, espacement entre 

rangs, hauteur de végétation).  

 

Au niveau Européen, on observe une disparité des modes d’expression des doses utilisées. 

L’Allemagne et la Suisse disposent d’un système où les doses sont indexées sur le stade 

végétatif et tiennent ainsi compte, implicitement de la quantité de végétation à traiter. Les doses 

évoluent dans un rapport de 1 à 4 en Allemagne et de 1 à 3 en Suisse entre les premiers 

traitements et les applications réalisées au stade de pleine végétation (Codis et al., 2012). Par 

ailleurs, la comparaison des niveaux de doses homologuées pour des produits identiques entre 

pays voisins fait apparaître de nombreuses disparités qui se traduisent in fine par d’importantes 

variations de quantité de matière active appliquée par hectare pour un même usage en fonction 

des pays (Codis et al., 2016). Ainsi, comme en attestent de nombreuses publications, un système 

d’expression des doses de PPP harmonisé entre pays, et tenant explicitement compte de 

l’évolution de la structure du végétal à protéger, apparaît fortement souhaitable (Frießleben et 

al., 2007 ; Wohlauser, 2009 ; Walklate & Cross, 2012).  

 

L’expression de la dose a été discutée à plusieurs occasions en Europe durant les dix dernières 

années. En 2016, un consensus a été trouvé entre les pays. Pour les cultures de fruits à pépins 

et la vigne, il a été acté que la surface de haie foliaire (leaf wall area, LWA) serait désormais 

le mode d’expression de la dose utilisé dans le cadre de l’évaluation des PPP (EPPO, 2016). 

Depuis le 01/01/2020, les demandes d’homologation de nouveaux PPP doivent être soutenues 

par des essais de bonnes pratiques effectués sur la base d’une dose pour 10 000 m² de LWA. 

Le concept de dose exprimée pour 10 000 m² de LWA offre la possibilité d’harmoniser les 

doses d’application dans les cultures de la vigne et des arbres fruitiers à pépins, en ajustant la 

dose à appliquer et permet de rendre les essais comparables (Toews & Friessleben, 2012). Libre 

ensuite à chaque pays d’utiliser ce mode d’expression sur l’étiquette du produit ou de le 

convertir dans le mode d’expression réglementaire en cours à l’échelle nationale. Cette décision 

montre combien le sujet d’une dose tenant compte de l’évolution de la végétation est d’actualité. 
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1.3 Les stratégies visant à réduire l’utilisation des produits phytosanitaires 
 

 

Différentes stratégies peuvent être mise en œuvre pour parvenir à réduire l’usage des PPP en 

viticulture comme la sélection de variétés résistantes, le raisonnement pour l’amélioration du 

positionnement des traitements, le recours à des solutions de traitements de biocontrôle, et 

l’optimisation des procédés de pulvérisation (Launès et al., 2015).  

 

 

1.3.1 La sélection de variétés résistantes 

 

 

En France, la sélection variétale est au cœur de la recherche viticole. De nombreux travaux ont 

été menés dans le but de contrôler le développement des maladies de la vigne par l’introgression 

de gènes de résistance issus de variétés sauvages, dans les variétés élites cultivées sensibles 

(Lamichhane et al., 2015). En effet la prégnance de nombreuses maladies affectant Vitis vinifera 

résulte historiquement de transports de plants entre continents. Les premiers travaux furent 

menés par Bouquet (1980) sur une résistance dite « monogénique » qui fut obtenue à partir du 

croisement de Vitis vinifera et d’une vigne sauvage américaine. Suite à ces travaux, une 

trentaine de variétés, totalement résistantes à l’oïdium et fortement résistantes au mildiou, ont 

été obtenues (Montaigne et al., 2016). Au-delà des variétés issues de la recherche française, 

onze variétés résistantes allemandes et une variété résistante italienne sont actuellement 

disponibles sur le marché. Elles ont obtenu leur classement définitif en 2017 et ont été intégrées 

au catalogue national. Si l’utilisation des gènes de résistance est un moyen efficace pour 

contrôler les maladies, cette stratégie nécessite des dizaines d’années pour être mise en place. 

Par ailleurs, il est fréquent d’assister au cours du temps à une perte d’efficacité, plus ou moins 

rapide. Cette perte d’efficacité, dite également « contournement » ou « érosion » des 

résistances, est liée à la sélection de souches d’agents pathogènes capables d’infecter les 

cultivars initialement résistants. Dans le cas de la vigne, la crainte d’une adaptation des 

populations de mildiou et d’oïdium visée par la résistance semble justifiée. Pour le mildiou, 

Peressoti et al., (2010) on décrit un premier contournement de résistance sur la variété Bianca. 

De plus, une étude réalisée par Delmas et al. (2016) a mis en évidence l’érosion des résistances 

de trois variétés résistantes (Regent, Prior et Bronner) déployées en Allemagne. C’est pourquoi 
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plusieurs auteurs ont recommandé le développement de variété résistantes polygéniques (Zhan 

et al., 2002 ; Pariaud et al., 2009). 

 

Notons qu’à l’heure actuelle, la diffusion de variétés résistantes reste très restreinte et malgré 

leur développement dans un futur à moyen ou long terme, il faudra quand même continuer à 

appliquer des PPP pour éviter des contournements précoces et l’émergence de nouvelles 

maladies (e.g. black rot qui ne fait pas partie des gènes de résistance). 

 

 

1.3.2 Amélioration du positionnement des traitements par des modèles de prédiction 

épidémiologiques 

 

 

La question du positionnement temporel des traitements peut notamment être illustrée par le 

raisonnement du premier traitement anti-mildiou de la saison. En effet, il a été montré que 

déclencher le premier traitement au plus près de la période d’infection du mildiou de la vigne 

permettait de réduire le nombre de traitements phytosanitaires tout en gardant un niveau de 

protection satisfaisant (Caffi et al., 2010 ; Chen, 2019). Le déclenchement de la lutte contre le 

mildiou est une étape déterminante pour la protection de la vigne ; un premier traitement trop 

précoce pourrait entraîner une augmentation inutile du nombre de traitements phytosanitaires, 

tandis qu’un démarrage trop tardif peut causer l’échec de la protection phytosanitaire. Afin 

d’identifier les périodes favorables au développement de la maladie (infection ou sporulation) 

et ainsi appliquer le traitement au meilleur moment, les viticulteurs peuvent s’appuyer pour 

prendre leur décision sur des modèles de prévision des risques épidémiologiques (Tran Manh 

Sung et al., 1990 ; Magnien et al., 1991 ; Strizyk, 1994).  

 

Certains de ces modèles ont été utilisés pour développer des outils d’aide à la décision (OAD). 

Par exemple, les modèles Potentiels Systèmes (Strizyk, 1994) sont intégrés dans la plateforme 

Epicure-Optidose de l’Institut Français de la Vigne et du Vin (IFV). Cette plateforme fournit 

aux viticulteurs une estimation du risque d’infection semaine après semaine à partir des 

prédictions du modèle, alimenté par des données et prévisions météorologiques (Raynal et al., 

2012). Les modèles Potentiels Systèmes évaluent le risque potentiel de contamination à partir 

de l’écart entre les relevés météorologiques actuels du millésime et les conditions climatiques 

passées. Cette vision à moyen terme permet de réaliser les traitements en préventif, c’est à dire 
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avant que la contamination ne soit effective. Il a été démontré que l’utilisation de modèles 

épidémiologiques dans le raisonnement des traitements pouvait entraîner une réduction 

significative du nombre d'applications de PPP par rapport aux pratiques actuelles, tout en 

limitant le développement du mildiou (Caffi et al., 2010 ; Menesatti et al., 2015).  

 

 

1.3.3 Le biocontrôle 

 

 

Une alternative aux PPP de synthèse est l’emploi de produits de biocontrôle. Ces produits 

peuvent être utilisés seuls ou associés à d’autres moyens de lutte. La directive 128/2009/CE 

définit le biocontrôle comme le recours à « des agents et produits utilisant des mécanismes 

naturels dans le cadre de la lutte intégrée contre les ennemis des cultures, qui comprennent en 

particulier d’une part les macro-organismes et d’autre part les produits phytopharmaceutiques 

comprenant des micro-organismes, des médiateurs chimiques comme les phéromones et les 

kairomones et des substances naturelles d’origine végétale, animale ou minérale ».  

 

En 2016, l’utilisation des produits de biocontrôle représente 12 % de l’IFT total moyen : 1,8 

sur 15,3. La part de l’IFT biocontrôle dans l’IFT total moyen est très disparate entre les 

différents bassins viticoles : de 5 % en Charentes à 26 % dans le Cher. Elle est d’au moins 20 

% dans quatre bassins viticoles (Cher, Côtes-du-Rhône Nord, Bouches-du-Rhône et Alsace). 

La part des produits de biocontrôle (notamment ceux à base de soufre) est plus importante dans 

les traitements fongicides. L’IFT biocontrôle pèse en effet pour 14 % de l’IFT fongicide (SSP, 

2019a).  

 

Dans l’avenir, de plus en plus de produits de biocontrôle seront utilisés en viticulture. 

Cependant, leur efficacité peut être variable ou limitée, en comparaison aux produits de 

synthèse (Dagostin et al., 2011). Au vu de l’efficacité relative actuelle de bon nombre de ces 

produits, optimiser les procédés de pulvérisation de ces produits, notamment en ciblant 

précisément le végétal à protéger sera un enjeu fort pour la filière viticole. 
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1.3.4 Optimisation des procédés de pulvérisation 

 

 

D’après Deveau (2009), l’efficacité d’une pulvérisation dépend d’un ensemble de paramètres 

tels que : le matériel de pulvérisation, la méthode de pulvérisation, la cible (la plante) et les 

facteurs météorologiques ainsi que le produit utilisé (figure 1.3). Ces paramètres doivent être 

pris en compte pour optimiser la dose de PPP à appliquer tout en garantissant une bonne 

efficacité du traitement pulvérisé contre les bio agresseurs de la vigne et notamment les 

maladies cryptogamiques. 

 

 

Figure 1.3. Les paramètres à prendre en compte pour une efficacité des pratiques de pulvérisation. 
D’après Deveau, (2009). 

 

 

Pour optimiser les procédés de pulvérisation, la question de l’adaptation des consignes de 

pulvérisation (dont dépend la dose appliquée de PPP) aux caractéristiques structurelles de la 

végétation selon la performance agro-environnementale du pulvérisateur utilisé se pose. La 

recherche présentée dans ce mémoire s’inscrit dans cette problématique. 
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1.4 Techniques de pulvérisation 
 

 

1.4.1 Généralités 

 

 

La réduction des PPP est un enjeu stratégique pour la filière viticole. Si les efforts sont 

principalement consacrés à la recherche de produits alternatifs (biocontrôle) ou aux OAD pour 

réduire les doses de produits utilisés, la qualité de la pulvérisation reste une source importante 

de progrès directement mobilisable par les viticulteurs. Les différences de quantité et de 

répartition de PPP dans le couvert peuvent en effet être significatives selon le réglage du 

pulvérisateur ou le choix du matériel utilisé (Codis et al., 2014, 2018).  

 

 

1.4.2 La diversité des typologies et des technologies de pulvérisation 

 

 

Cette section dresse un inventaire rapide des principales typologies et technologies de 

pulvérisation en viticulture, des mécanismes mis en jeu et présente un bilan des avantages et 

inconvénients de chaque technologie ainsi que leur cadre d’utilisation (table 1.1).  

Si décrire les procédés de pulvérisation existants apparait comme indispensable pour optimiser 

ces techniques dans le futur, cela permet aussi dans ce mémoire de replacer le matériel 

sélectionné pour les expérimentations dans le contexte général. La variété des technologies et 

de leur performance agro-environnementale justifie également, comme cela sera montré dans 

le chapitre 6, la nécessité de prendre en compte le type technologique pour décider de la dose à 

appliquer. 

 

 

 

 

 

 

 



17 
 

Table 1.1. Tableau récapitulatif des principales technologies de pulvérisation en viticulture. 

 Jet projeté  Jet porté  Pneumatique 

Volumes de bouillie générés  

(L ha-1) 50-150 50-150 60-150 
Valeur diamètre des gouttes 

(µm) 100-500 100-400 100-150 

Avantages 

Intéressant pour 
des traitements de 

début de 
végétation 

Bonne  
pénétration 

dans le 
couvert 
végétal 

Bonne  
pénétration 

dans le couvert 
végétal 

Inconvénients 

Mauvaise 
pénétration en 

pleine végétation 
car faible énergie 
de transport des 

gouttes 

Dérive plus 
ou moins 
grande 

suivant les 
buses 

utilisées 

Dérive accrue 
par le très 

faible diamètre 
des gouttes. 

Très mal 
adapté au 
début de 

végétation 

Utilisation Végétation peu 
dense 

Tout type de 
vignoble 

Végétation 
dense 

 

 

Les technologies de pulvérisation 
 

 

Il existe deux grandes technologies de pulvérisation, à savoir les jets pression et les jets 

pneumatiques. Elles se distinguent par la manière de fragmenter la bouillie : 

 Dans le cas des jets pression, la bouillie est pulvérisée grâce à une buse. L’air, s’il est 

présent, n’est utilisé que pour transporter les gouttes formées jusqu’à la végétation. On 

parlera alors de jet porté (figure 1.4a). Sans assistance d’air, il s’agit de jet projeté (figure 

1.4b). 

 

 Dans le cas des jets pneumatiques, les circuits de distribution d’air et de produits sont 

directement connectés à l’extrémité (figure 1.4c). Ainsi, lorsque le pulvérisateur est en 

fonctionnement, la lame d’air vient percuter le filet de bouillie pour le fragmenter en 

une multitude de gouttelettes. L’autre rôle de l’air est de porter ce nuage de fines 
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Les aéroconvecteurs 
 

 

Les aéroconvecteurs sont les machines les plus simples parmi celles que l’on peut trouver en 

viticulture. Ces appareils sont issus de l’arboriculture, et ont été réadaptés pour la vigne, 

notamment au niveau de l’ergonomie. En fonction du nombre de turbines, ils pourront être 

utilisés tous les deux, trois ou quatre rangs. Néanmoins, dans cette configuration, ils ne traitent 

qu’une seule face de végétation (celle du rang directement adjacent au passage du tracteur), 

comme l’illustre la figure 1.6. 

 

Figure 1.6. Schéma d’une vue arrière d’un aéroconvecteur tangentiel.  

 

 

Quelque soit le stade de végétation sur lequel ces appareils sont étudiés, les différentes 

évaluations ont pu montrer que leur performance agro-environnementale était améliorée 

lorsque l’on utilisait des buses à fente à injection d’air, avec une vitesse d’air faible. En effet, 

les vitesses d’air avec ces appareils ont tendance à être bien trop élevées. Une vitesse d’air 

élevée, combinée avec l’utilisation de buses à turbulences classiques (gouttes très fines, très 

sensibles au vent), rend les pertes par dérive importantes. 

 

 

Les pulvérisateurs symétriques  
 

 

Les deux types de pulvérisateurs permettant d’effectuer une pulvérisation symétrique sont les 

appareils équipés de panneaux récupérateurs (ou panneaux de confinement) et les face-par-face. 

Dans les deux cas, la pulvérisation s’effectue grâce à des descentes dans le rang sur lesquelles 

des buses peuvent être fixées. 
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Avec l’émergence du concept d’agriculture de précision en viticulture qui se défnit comme 

« une stratégie de gestion qui rassemble, traite et analyse des données temporelles, spatiales et 

individuelles et les combine avec d'autres informations pour soutenir les décisions de gestion 

en fonction de la variabilité estimée pour améliorer l'efficacité de l'utilisation des ressources, la 

productivité, la qualité, la rentabilité et la durabilité de la production agricole » (ISPA, 2019), 

et de l’adage « appliquer la bonne dose au bon endroit et au bon moment », il est devenu 

particulièrement important de réduire l’utilisation des PPP et de mieux gérer l’usage de ces 

traitements. Ceci doit passer par une bonne compréhension des liens qui relient les 

caractéristiques structurelles de la végétation et la distribution des dépôts de pulvérisation au 

sein du feuillage en tenant compte de la performance agro-environnementale du pulvérisateur 

utilisé. 

 

 

1.5 Inscrire l’optimisation des procédés de pulvérisation dans la démarche 

de viticulture de précision  
 

 

1.5.1 La viticulture de précision : principes et définition 

 

 

Le rendement de la vigne et la qualité du raisin sont variables et dépendent de plusieurs facteurs 

liés aux conditions édaphiques du sol et à la végétation, de sorte que l'étude de la variabilité 

spatiale de ces facteurs permet aux viticulteurs d'améliorer la gestion du vignoble (Bramley & 

Hamilton, 2004). Dans ce contexte, la viticulture de précision (VP) est apparue ces dernières 

années comme une nouvelle approche de production en viticulture, qui est basée sur l'évaluation 

de la variabilité spatiale intra- et inter parcellaire et sur la mise en œuvre de systèmes de gestion 

des cultures spécifiques aux sites (e.g. taille, application d'engrais-PPP, irrigation, moment de 

la récolte) (Bramley & Hamilton, 2004 ; Arnó et al., 2009). Le principe de la VP est de 

reconnaître que les variabilités spatiales au sein des parcelles sont importantes et qu’en 

conséquence un itinéraire technique spatialement uniforme n’est pas le plus adapté aux besoins 

variables des cultures. Pour concevoir des stratégies de gestion spécifiques d’un site de 

production, des informations géo référencées, notamment sur la structure de la végétation et sa 

variabilité à l'échelle de la parcelle sont indispensables. L’objectif global de la VP est 
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d'optimiser la production au plan agronomique et économique en adaptant l’usage des intrants 

de production (e.g. produits phytosanitaires, engrais, carburant, eau, etc.) aux besoins (Tey & 

Brindal, 2012 ; Schieffer & Dillon, 2015), tout en réduisant au minimum les impacts et les 

risques environnementaux (Proffitt et al., 2006 ; Urretavizcaya et al., 2017).  

 

La VP est décrite comme étant un concept cyclique (Bramley & Hamilton, 2004 ; Mathews, 

2013) où quatre étapes successives et continues (figure 1.10) vont reconsidérer l’hétérogénéité 

spatiale de cycle en cycle et permettre de prendre des décisions de plus en plus précises et 

adaptées à chaque millésime. 

 

 

Figure 1.10. Les quatre phases qui constituent l’approche cyclique de la viticulture de précision. D’après 
Mathews, (2013). 

 

 

L’optimisation des procédés de pulvérisation s’inscrit dans la démarche globale de VP. 

L'introduction de technologies permettant de faire un diagnostic quantitatif de la végétation et 

de prédire les dépôts de pulvérisation, ainsi qu’une approche permettant de calculer et gérer un 

taux d’application (une dose fonctionnelle relative à la surface de feuillage notamment) sont 

indispensables pour soutenir une gestion spécifique au site ou une application à taux variable 

(variable rate application). Étudions à présent plus en détail comment les variabilités inter et 
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intra-parcelles peuvent être caractérisées au service du développement d’une application des 

PPP de précision. 

 

 

1.5.2 Caractérisation de la variabilité de la structure de la végétation et des dépôts de 

pulvérisation 

 

 

Caractérisation de la structure de la végétation 
 

 

Généralités et définition 
 

 

Il ressort de ce qui précède que la caractérisation de la végétation est un aspect fondamental de 

la VP et indispensable pour définir des stratégies de gestion spécifiques au site. En particulier 

lorsque des informations géo référencées sur la structure et la variabilité de la végétation à 

l'échelle de la parcelle sont nécessaires (de Castro et al., 2018). Toutefois, cette caractérisation 

est une tâche complexe. 

 

La structure de la végétation peut être caractérisée à partir : 

 D’indicateurs intégratifs de la croissance et de la vigueur végétative tels que le volume 

de végétation, la surface de haie foliaire, l'indice de surface foliaire (leaf area index, 

LAI) (Jonckheere et al., 2004).  

 

 D’attributs primaires tels que la hauteur du feuillage, la largeur du rang et la densité de 

la végétation dans le rang. Ces attributs sont qualifiés de « primaire » dans le mémoire 

par opposition à des indicateurs intégratifs. 

 

Le LAI est un indicateur intégratif de la vigueur végétative. Il a été traditionnellement 

caractérisée à partir de cet indicateur estimé grâce à des mesures manuelles longues, coûteuses, 

et qui sont également destructrices (Schirrmann et al., 2015). C’est pourquoi des indicateurs, 
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intégratifs alternatifs plus simples à mesurer ont été développés. Ils servent à l’échelle 

européenne pour harmoniser l’expression des doses des PPP. On peut citer par exemple : 

 La surface de haie foliaire (Koch, 1993), ou leaf wall area (LWA) correspond à deux 

fois la surface projetée de la végétation sur un plan vertical (figure 1.11a). Il s’exprime 

en m².ha-1 de sol et est mesuré à partir de données sur la hauteur de la végétation à traiter 

(H en m) ainsi que la distance de l’inter-rang (Dir en m). Il s’obtient par la formule 

suivante : 

LWA =
2∗𝐻

𝐷𝑖𝑟
∗ 10000   Eqn. 1.1 

 Le volume de végétation (Buyers et al., 1971), ou tree row volume (TRV) est un 

indicateur plus complet. En effet, il intègre une dimension en plus : l’épaisseur de 

végétation (E en m). Le TRV correspond au volume d’un parallélépipède rectangle dans 

lequel s’inscrit la végétation (figure 1.11b). Il est exprimé en m3.ha-1 et se calcule par la 

formule suivante : 

TRV =
2∗𝐻∗𝐸

𝐷𝑖𝑟
∗ 10000                                     Eqn. 1.2 

 

Figure 1.11. Représentation schématique des indicateurs intégratifs sur une culture palissée de la vigne, 
a : LWA - leaf wall area ; b : TRV - tree row volume. D’après Doruchowski, (2017). 

 

 

Le TRV comme le LWA proposent des mesures simples à réaliser sur le terrain, mais leur calcul 

nécessite d’effectuer un échantillonnage rigoureux de la parcelle dans des zones représentatives 

laissées au choix de l’opérateur. La question des parcelles très hétérogènes comportant des 

différences de vigueur très marquées se pose donc. Ceci a pour conséquence que les mesures 

obtenues ne présentent pas des degrés de précision très élevés et peuvent même être très 

difficiles voire impossibles à réaliser dans certains vignobles comme les vignes taillées en 

gobelet où la végétation n’est pas intégrée dans un plan de palissage vertical. Ces limites rendent 
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les méthodes de mesures manuelles inappropriées pour la caractérisation d’un grand nombre de 

plantes dans une parcelle. 

 

 

Capteurs embarqués à la parcelle pour la caractériser la structure de la végétation 
 

 

L’utilisation de technologies rapides et non-destructives apparait donc comme une alternative 

souhaitable aux méthodes manuelles pour une caractériser la végétation d’une parcelle d’une 

façon précise et répétable. Ces technologies impliquent l'utilisation de capteurs électroniques 

basés sur différents principes de mesure physique. Outre les systèmes basés sur les ultrasons, 

la plupart des capteurs sont basés sur l'utilisation du rayonnement électromagnétique et en 

particulier optique (notamment bandes spectrales dans le visible et l’infrarouge). 

 

Les capteurs à ultrason (Gil et al., 2007 ; Llorens et al., 2011a ; Gamarra-Diezma et al., 2015), 

la photogrammétrie au sens large (Rovira-Más et al., 2008 ; Mathews & Jensen, 2013 ; de 

Castro et al., 2018), les capteurs multi spectraux (Campos et al., 2019 ; Campos et al., 2020) ou 

les capteurs LiDAR terrestre mobile (Mobile Terresterial LiDAR Scanner, MTLS) (Poni et al., 

1996 ; Rosell et al., 2009b ; Llorens et al., 2011b ; Arnó et al., 2013 ; Sanz et al., 2018 ; Siebers 

et al., 2018 ; Gené-Mola et al., 2019), sont les techniques les plus utilisées et les plus 

prometteuses pour caractériser la structure de la végétation en viticulture et arboriculture 

(Rosell & sanz, 2012 ; Zhang et al., 2018). Si, en outre, les mesures de ces capteurs sont 

synchronisées avec leurs coordonnées spatiales obtenues par des systèmes de géo 

référencement (e.g. Global Navigation Satellite System, GNSS), il est possible d'obtenir des 

cartes des indicateurs et attributs primaires végétatifs d'intérêt sur les parcelles analysées. 

 

Ces capteurs sont principalement et historiquement embarqués sur engin agricole terrestre, mais 

on les retrouve à présent de plus en plus sur des véhicules aériens sans pilote (Unmanned Aerial 

Vehicle, (UAV), drones en langage usuel) en raison de la flexibilité technique de la 

programmation des vols, de leur polyvalence et des prix qui ont permis à un marché de se mettre 

en place. Néanmoins, l’angle de vue des images de drones permet principalement une 

observation du dessus du rang de vigne, correspondant au plan horizontal du schéma de 

palissage de la vigne, alors que le feuillage se développe principalement dans l’axe vertical. 
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Parmi les techniques mentionnées ci-dessus, la photogrammétrie et les capteurs LiDAR se 

distinguent par la possibilité de fournir des modèles 3D de la végétation (Rosell & sanz, 2012). 

 

Voyons à présent les limites de chacun de ces capteurs. La photogrammétrie fournit des 

modèles 3D en combinant soit deux images monoculaires prises simultanément avec une 

caméra stéréoscopique soit, technique très usuelle, au moyen de recoupement d’images 

acquises grâce à des plans de vol adaptés offrant un recoupement important des vues. Des 

caméras couleur à faible coût peuvent être utilisées dans ce dernier cas. Cependant, ces systèmes 

de photogrammétrie nécessitent des procédures de calibrage et d'enregistrement approprié. En 

outre, les conditions d’acquisition d’images sont restreintes car dépendantes des conditions 

météorologiques (luminosité, poussière, vent) (Rovira-Más et al., 2005). 

 

Les capteurs multi spectraux génèrent des indices de végétation caractérisant la vigueur de la 

vigne (Primicerio et al., 2012). L’indice de végétation par différence normalisée (Normalized 

Difference Vegetation Index, NDVI) (Rouse et al., 1973), a été largement étudié et corrélé à 

certaines caractéristiques structurelles et physiologiques des vignes. Par exemple, le NDVI a 

été trouvé fortement lié au LAI dans les vignobles (Johnson, 2003). Toutefois, ce lien reste très 

dépendant des caractéristiques propres à chaque parcelle (mode de conduite, cépages, mode de 

taille, stade de croissance, couverture du sol de l’inter-rang, etc.) (Johnson et al., 2003 ; Taylor 

et al., 2017). La dépendance de cette relation à une échelle locale au site n’offre pas la possibilité 

de l’appliquer sans corrections à une échelle globale (vignobles, régions viticoles) (Taylor et 

al., 2017). Par ailleurs, la végétation dans les inter-rangs complique l’interprétation de données 

de réflectance, une perte efficacité est notée dans certaines conditions météorologiques (Mulla, 

2013) et enfin les images aériennes offrent une observation du dessus du rang de vigne alors 

que le feuillage se développe dans l’axe vertical (Bramley, 2001). 

 

Les principaux inconvénients des capteurs à ultrasons proviennent du grand-angle de 

divergence des faisceaux d'ondes ultrasonores qui limite la résolution et la précision des 

mesures. Couvrir toute la hauteur de végétation suppose de plus l’utilisation de nombreux 

capteurs pour couvrir la zone de mesure (Wei & Salyani, 2004 ; Stajnko et al., 2012). La 

distance entre le couvert et le capteur doit être au moins de 60 cm pour estimer les paramètres 

structurels avec précision (Escolà et al., 2011). Enfin la pénétration des ondes sonores au sein 

de la végétation est faible (Llorens et al., 2011a ; Escolà et al., 2011), ce qui offre des 

informations que sur l’enveloppe du couvert végétal. 
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En raison de leur grande vitesse de mesure, de leur résolution, leur précision et leur capacité à 

caractériser les zones internes de la végétation, les MTLS sont les capteurs les plus utilisés pour 

la caractérisation de la végétation en viticulture (Rosell & Sanz, 2012 ; Gil et al., 2014). 

Contrairement à d’autres indices répandus basés sur une mesure de réflectance à faible 

résolution spatiale (e.g. NDVI obtenu par drone), les indicateurs et attributs végétatifs issus des 

nuages de points LiDAR offrent la possibilité de faire la comparaison avec une valeur 

d’indication absolue d’une parcelle à l’autre, d’un cépage à l’autre, d’un mode de conduite à 

l’autre (Arnó et al., 2015). Le MTLS a donc été choisi dans le cadre de mon doctorat comme 

capteur de référence pour caractériser la structure de la végétation de la vigne. Une analyse 

détaillée de ce système de mesures est présentée dans le chapitre 3. 

 

Récemment, des modèles 3D précis des cultures ont renforcé l’intérêt de la communauté 

scientifique pour le phénotypage physique des cultures. Les nuages de points, de grands 

ensembles de données de points représentant la surface de culture visible peuvent être 

directement fournis par la technologie LiDAR (Koening et al., 2015 ; Bietresato et al., 2016 ; 

Sanz et al., 2018 ; Lowe et al., 2020) ou dérivés de l'imagerie mono ou multi spectrale par 

photogrammétrie et par des algorithmes de vision par ordinateur comme, par exemple, la 

structure à partir du mouvement (Guillen-Climent et al., 2012 ; Zarco-Tejada et al., 2014). Dans 

le cas d'objets complexes et irréguliers constitués d'éléments se chevauchant partiellement, 

comme la végétation, la qualité de la reconstruction 3D des nuages de points est un aspect 

important à étudier et prendre en compte. Plusieurs études ont confirmé la fiabilité et la 

« finesse » de l'évaluation du phénotype physique des cultures à partir de nuages de points 3D 

denses qui permettent d’obtenir une reconstitution de la distribution des feuilles (Jay et al., 

2015), des branches (Li & Tang, 2017).  

 

 

Caractérisation des dépôts de pulvérisation dans la végétation 
 

 

Sous l’hypothèse que l’efficacité de la protection phytosanitaire est liée à la quantité de dépôt 

de PPP par unité de surface de végétal, cet indicateur apparaît pertinent pour construire un 

raisonnement de modulation de dose (Felber, 1997 ; Pergher & Petris, 2008a). L’étude 

expérimentale des dépôts de pulvérisation est donc primordiale puisqu’elle permet d’étudier la 
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quantité de PPP à apporter par surface de feuille et par la suite de déterminer une dose à 

appliquer suivant un système d’expression de dose donné (Gil & Escolà, 2009 ; Walklate & 

Cross, 2010 ; Gil et al., 2011).  

 

La caractérisation de la qualité de la pulvérisation consiste à mesurer la taille, la distribution 

des gouttes, ainsi que la quantité et la distribution de produit intercepté. Comme nous le verrons 

dans le chapitre 4 de ce mémoire, la question de l’échantillonnage de ces dépôts est importante 

car elle a une influence sur la justesse de l’estimation des distributions des dépôts. Or, 

l’importance de la question de l’échantillonnage des dépôts est sous-estimée dans les études sur 

les dépôts de pulvérisation (Siegfried et al., 2007). Dans les sections suivantes, les différentes 

méthodes (intrusives et non-intrusives) de caractérisation de dépôts de PPP qui existent ou qui 

sont à l’étude en viticulture sont répertoriées. 

 

 

Méthodes intrusives 
 

 

Les essais de mesure des dépôts de pulvérisation sont généralement effectués avec de l'eau 

seulement ou avec une formulation (traceur + eau). La technique utilisée pour le piégeage et 

l'analyse des dépôts dépend en grande partie de cette formulation. 

 

 

Caractérisation qualitative du dépôt de pulvérisation par papier hydro sensible 
 

 

L'une des méthodes les plus courantes est basée sur l'utilisation de papier hydro sensible (Water 

Sensitive Paper, WSP) (Matthews, 1992). Les gouttelettes de pulvérisation aqueuses laissent 

des taches bleues sur la surface jaune du papier hydro sensible. Les échantillons de WSP 

peuvent être évalués visuellement (Nuyttens et al., 2004) ou par traitement d'image (Nansen et 

al., 2015 ; Kesterson et al., 2015). Le WSP reste l’outil le plus simple d’utilisation, il permet de 

décrire la pulvérisation de manière qualitative en effectuant une analyse physique de la 

pulvérisation : nombre d’impacts, taille des gouttes et l’uniformité de la répartition via un taux 

de couverture. Sa limite principale réside dans le problème d'étalement des gouttelettes dans le 

cas de mesures directes sur les collecteurs. En d'autres termes, l'impact mesuré par le capteur 



32 
 

d'images ne correspond pas à la taille réelle de la gouttelette quand elle percute le collecteur, 

car il y a eu un étalement lors du contact. Ainsi, l'analyse des images nécessite souvent une 

correction à l’aide d'un coefficient d'étalement (Stermer et al., 1988). Fox et al. (2003) ont 

comparé le taux de couverture obtenues à partir des méthodes basées sur une analyse visuelle 

et un traitement d’image sur WSP. La corrélation obtenue n'est très bonne (R² > 0,9) que pour 

les taux de couverture inférieurs à 20 %. Ces résultats illustrent que le WSP ne peut être utilisé 

que lorsque le volume d'application est suffisamment faible pour que les taches de 

chevauchement ne saturent pas l'ensemble du papier. Les plus petits impacts ne sont pas 

toujours détectables par imagerie. Or, en pratique les PPP sont appliqués avec de fort volume 

d'application de bouillie, ce qui limite l’utilisation des WSP dans le cas d’une estimation en 

condition réelle de la pulvérisation. 

 

 

Caractérisation quantitative du dépôt de pulvérisation 
 

 

Mesure des dépôts d'une solution à base de traceur 
 

 

Des méthodes permettant d’obtenir une information quantitative sur les dépôts sont utilisées, 

telles que la spectrofluorimétrie (Pergher & Gubiani, 1995 ; Pergher, 2001 ; García-Santos et 

al., 2011) ou la spectrocolorimétrie (Codis et al., 2018). L’un des avantages de la 

spectrofluorimétrie est son niveau de sensibilité élevé par rapport à la spectrocolorimétrie. 

Toutefois, dans un contexte opérationnel, plusieurs travaux soulignent la complexité de 

l’utilisation des traceurs fluorescent, du fait notamment de dégradation du traceur fluorescent, 

à la lumière et à la température. Cai & Stark (1997) ont comparé les performances de différents 

traceurs fluorescents dont la Brillant Sulfo Flavine, la conclusion de cette étude classe ce traceur 

comme le meilleur traceur, avec un taux de dégradation de 11 % après 8 h d'exposition à la 

lumière et à la chaleur du soleil. 

 

On s’attardera dès lors plus particulièrement sur les méthodes basées sur le principe de la 

spectrocolorimétrie. La spectrocolorimétrie est une méthode basée sur la mesure de la densité 

optique d'une solution colorée pulvérisée sur des collecteurs qu'on rince pour analyser la 

solution récupérée avec un spectrocolorimètre. Elle se caractérise par un faible niveau de 
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sensibilité dans l’évaluation de la concentration du traceur qui ne dépasse pas dans le meilleur 

des cas 0,01 mg L-1. 

 

Pour caractériser et quantifier la distribution des dépôts foliaires de pulvérisation en vigne 

réelle, une méthode expérimentale basée sur la norme l’ISO 22522 : 2007 « Mesurage au champ 

de la répartition de la pulvérisation pour arbres et arbustes fruitiers » a été développée (Codis 

et al., 2018). Elle utilise des cibles artificielles qui sont des collecteurs plastiques en 

polychlorure de vinyle (PVC) opaques blanc, de dimensions 5 x 4 cm, qui permettent 

d’échantillonner, en les pliant, à la fois le dessus et le dessous des feuilles de vigne. Ces 

collecteurs sont positionnés sur les feuilles à l'intérieur de la canopée (figure 1.12a) selon un 

profil perpendiculaire au rang dans une grille de cellules de 0,4 m de haut et 0,1 m de large 

(figure 1.12b). Cette méthode expérimentale permet une mise en œuvre rapide, un faible risque 

de contamination des collecteurs, une extraction facile du produit recueilli sur les collecteurs, 

la possibilité de séparer les quantités reçues au niveau des faces abaxiale et adaxiale ainsi que 

la parfaite similitude de la surface et des dimensions des échantillons recueillis.  

 

Une méthode expérimentale se basant sur la méthode proposée par Codis et al. (2018) a été 

développée pour caractériser les quantités et profils de dépôts de pulvérisation à une échelle 

spatiale fine au sein de la végétation. Elle est détaillée dans le chapitre 4 de ce manuscrit. 
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Méthodes non-intrusives  
 

 

C'est pour éviter les contraintes liées à l’utilisation de méthodes intrusives que des mesures de 

dépôt sur collecteurs naturels (feuilles réelles) ont été réalisées. Plusieurs stratégies 

d'échantillonnage ont été proposées. Par exemple, Oen & Baecker (1988) a échantillonné 100 

feuilles de vignes présentes dans une « zone cible » et a analysé une section de 5 cm2 de la 

surface supérieure et inférieure de chaque feuille. Pergher & Lacovig (2005) ont travaillé avec 

une procédure d'échantillonnage en blocs et ont prélevé des échantillons de feuilles sur 15 

sections de végétation subdivisées en trois gammes de hauteur (0,9 m - 1,35 m ; 1,35 m - 1,55 

m ; 1,55 m - 1,9 m). Balsari et al. (2007) ont collecté 30 feuilles des deux côtés des rangées de 

vignes et les ont regroupées en un seul échantillon global, ce qui a donné un dépôt moyen par 

zone d'échantillonnage et ne rend pas compte de la variabilité et de la distribution spatiale du 

dépôt. Ces études sont toujours limitées par la taille et le manque d’homogénéité spatiale de 

l’échantillonnage, paramètres qui jouent un rôle important pour pouvoir estimer sans biais le 

dépôt dans la végétation.  

 

 

1.5.3 Les limites actuelles des outils d’aide à la décision pour déterminer la dose de 

produits phytosanitaires à appliquer au vignoble  

 

 

En raison des restrictions officielles au niveau européen qui ont pour objectif de raisonner 

l’application des PPP (EPPO, 2016), les outils d’aide à la décision (OAD) d'ajustement des 

doses de PPP sont de plus en plus pertinents dans le domaine de la viticulture. Historiquement, 

Felber (1997) a introduit le concept de la « pulvérisation adaptée aux cultures » (crop adapted 

spraying, CAS). Cette méthode se base sur l’hypothèse qu'une quantité constante de dépôt de 

PPP par unité de surface de végétation est nécessaire pour maintenir l'efficacité biologique des 

produits indépendamment du stade phénologique ou du cépage considéré. 

 

Cette hypothèse sera reprise par la suite dans tous les travaux traitant de l’adaptation des doses 

en viticulture et en arboriculture (Siegfried et al., 2007 ; Furness & Thompson, 2008 ; Gil & 

Escolà, 2009 ; Gil et al., 2011 ; Walklate et al., 2011). Pour faciliter le calcul de la dose à 

appliquer, plusieurs OAD ont été développés en viticulture : Optidose (Davy, 2007), DOSA3D 
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(Planas et al., 2016), Dosavina (Gil et al., 2019). Pour tous ces OAD, l'objectif principal est 

d'adapter la quantité totale de PPP aux caractéristiques de la végétation. Ils se basent tous sur 

un indicateur intégratif de la croissance pour caractériser la structure de la végétation (e.g. le 

TRV pour les OAD Optidose et Dosavina). On notera toutefois que l’OAD Optidose considère 

en plus, la pression maladie et de la sensibilité de la parcelle pour établir sa préconisation de 

dose à appliquer. Optidose aboutit ainsi à une recommandation de pourcentage de la dose 

homologuée à utiliser contre les maladies du mildiou et de l'oïdium. La réduction de la dose est 

proposée de façon empirique sur la base des données obtenues au cours des deux dernières 

décennies. Dans la pratique, Optidose permet de diminuer l’IFT de 30 à 50 % en fonction de la 

pression des millésimes et d’économiser 50 % des quantités de fongicides utilisés dans la lutte 

contre le mildiou et l’oïdium en conditions expérimentales (Davy, 2008). L’adaptation des 

doses entraîne une diminution des marges de sécurité qu’offre la pleine dose d’homologation. 

Il y a donc une augmentation du risque, même s'il est encore modéré (Raynal et al., 2002 ; 

Claverie, 2013). Dans la majorité des cas où l'application d'Optidose n'a pas conduit à des 

résultats satisfaisants, la dose pleine homologuée n’en a pas apporté non plus. L'explication la 

plus fréquente de ce phénomène est une défaillance dans l’application de la pulvérisation qui 

s’est effectuée avec des pulvérisateurs peu performants (Davy et al., 2011 ; Claverie, 2013).  

 

Les limites de ces OAD résident tout d’abord dans le choix de l’indicateur végétatif le plus 

approprié pour adapter la dose. Le degré élevé de variabilité de la végétation à l’échelle du 

vignoble rend difficile l'obtention de solutions générales à partir d’un indicateur intégratif 

unique qui serait bien adapté à toutes les cultures et situations. La deuxième limitation majeure 

de ces OAD est qu’ils ne prennent pas en compte la performance agro-environnementale de la 

technologie de pulvérisation utilisée dans le calcul de la dose de PPP à appliquer. 
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1.6 Technologies innovantes pour l'amélioration l’application de la 

pulvérisation en viticulture  
 

 

1.6.1 Généralités : la question de l’échelle d’application de la pulvérisation 

 

 

À l’heure actuelle, l’application des PPP est réalisée par des pulvérisateurs conventionnels à 

débit constant, notamment par des voûtes. Ces pulvérisateurs sont polyvalents, abordables au 

plan économique, et fiables, ce qui explique leur popularité malgré leur faible efficience.  

 

De nombreuses zones du vignoble diffèrent les unes des autres en ce qui concerne le cépage, le 

type de sol, la topographie, entrainant des différences fortes de quantité de végétation à traiter 

à un instant donné (del-Moral Martinez et al., 2020, Román et al., 2020). La prise en compte de 

cette hétérogénéité spatiale et temporelle limite l'application précise des PPP avec les 

pulvérisateurs conventionnels. La mise en œuvre d'une gestion du vignoble spécifique au site 

vise à abandonner le concept de vignoble en tant qu'unité territoriale, et suggère un niveau de 

gestion par parcelle, voire sous-parcellaire. 

 

 

1.6.2 La technologie automatisée à taux variable : « variable rate technologie »  

 

 

L'application à taux variable (variable rate Application, VRA) a été largement saluée comme 

un moyen d'appliquer des intrants de culture (e.g. des PPP, des engrais etc.) de manière non 

uniforme en fonction des besoins variables d'un vignoble, avec des avantages tels que des 

rendements plus élevés, des coûts d'intrants plus faibles et des avantages environnementaux liés 

à l'application de moins d'intrants. La technologie à taux variable (variable rate technology, 

VRT) en VP permet de mettre en œuvre cette VRA en appliquant une gestion spécifique au site 

via une application de la dose différenciée dans le temps et dans l'espace (Wandkar et al., 2018). 

 

Le matériel et les capteurs qui rendent possible une VRA comprennent les actionneurs, une 

unité logique de calcul, les capteurs liés au contrôle des actionneurs (suivant les cas, pressions, 
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débits, etc.), les capteurs de vitesse d’avancement de l’équipement, et la technologie de 

positionnement précise (GNSS - Real Time Kinematic). Il existe deux approches pour utiliser 

la VRT pour les systèmes de gestion des cultures spécifiques à un site. Elles se différencient 

par leur manière de mettre en œuvre les informations issues de la végétation. La première 

technique est d’utiliser des cartes de préconisation préalablement calculées et embarquées sur 

l’équipement (map-based variable rate application). La seconde est la gestion en temps réel de 

la pulvérisation à partir de données issues de capteurs caractérisant la végétation (real-time 

variable rate application). Dans ce deuxième cas, le système VRT comprend donc des capteurs 

de l’état de la culture en plus des éléments déjà cités. Les deux techniques présentent des 

avantages et des inconvénients. Ces deux approches sont détaillées ci-dessous. 

 

 

1.6.3 L'application à taux variable : « variable rate application » 

 

 

Map-based variable rate application 
 

 

Dans un très grand nombre d’applications, la modulation requiert le traitement de données pour 

décider avant d’agir. C’est notamment le cas pour les applications où la décision est a priori 

multifactorielle et dans lesquelles l’élaboration des cartes nécessite une expertise ou un 

paramétrage. Ce type de modulation est appelé map-based variable rate application, car 

l’action modulée de la pulvérisation est représentée sur une carte de préconisation préétablie. 

Cette méthode nécessite un contrôleur, des actionneurs (dispositifs qui réagissent aux signaux 

des contrôleurs) et un système de positionnement corrigé de manière différentielle pour 

déterminer la position du pulvérisateur dans le vignoble pour moduler l’application en fonction 

d'une carte préétablie. Dans le cas d’un VRT pour pulvérisation viticole, les cartes de 

préconisation peuvent par exemple être construites à l’aide d’un capteur électronique MTLS 

(del-Moral Martinez et al., 2020) ou encore d’images multi spectrales acquises par UAV 

(Campos et al., 2019, 2020) (figure 1.14). Les règles de décision pour moduler les consignes 

d’application en fonction de la végétation sont basées sur des OAD, comme Dosavina. Les 

systèmes basés sur des cartes permettent au viticulteur de prendre des décisions basées sur la 

connaissance du vignoble avant qu'il ne soit dans le vignoble pour traiter.  
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Figure 1.14. Aperçu de l'ensemble du processus utilisé pour mettre en œuvre le « map-based Variable 
Rate Application » dans les essais sur le terrain. D’après Campos et al., (2020). 

 

 

Real-time Variable Rate Application 
 

 

La méthode de gestion du taux d’application en temps réel (real-time variable rate application) 

permet de faire varier le taux d'application des intrants sans avoir recours à une cartographie ou 

à une collecte et traitement préalable de données pour décider avant d’agir. Dans ce cas, le 

capteur en temps réel (notamment MTLS ou capteur ultrason pour les applications en 

pulvérisation viticole) mesure une caractéristique de la végétation pendant les déplacements, 

cette grandeur est interprétée par l’automatisme suivant un modèle de décision de la dose, une 

action est décidée et enfin l’action est réalisée en temps réel (Gil et al., 2007 ; Llorens et al., 

2010 ; Escolà et al., 2013 ; Gil et al., 2013 ; Liu et al., 2014). Dans ce cas, la géolocalisation 

n’est pas indispensable et l’intervention du viticulteur est faible ou nulle. En pulvérisation 

viticole, peu d’applications VRT présentent une automatisation complète, c’est-à-dire de la 

mesure à l’action, comme illustrée en figure 1.15.  
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On peut distinguer deux types de VRT pour adapter la pulvérisation en temps réel.  Le premier 

type consiste pour le pulvérisateur à actionner ou couper la pulvérisation selon la présence de 

végétation, on parle « actionneur tout ou rien ». Lorsqu’elle est actionnée, la pulvérisation est 

dite à « volume constant » (débit fixe). Le second type concerne les pulvérisateurs pour lesquels 

le débit n’est plus fixe quand la pulvérisation est enclenchée. Les sorties du pulvérisateur sont 

alors modulées de façon active (e.g. le volume de pulvérisation, le débit d'air ou une 

combinaison de ces variables) en temps réel en fonction des caractéristiques de la végétation, 

telles que la densité et le volume de végétation. 

 

 

Figure 1.15. Placement des composants sur le pulvérisateur. Les capteurs à ultrasons se trouvent sur un 
mât du côté gauche du pulvérisateur (à gauche), et l'unité du boîtier de commande se trouve du côté droit 
(photo de droite). D’après Gil et al., (2013). 

 

 

Toutefois, ces systèmes sont encore plutôt au stade du prototype que de la commercialisation 

pour la viticulture. En 2013, la littérature répertoriait le développement de deux VRT 

développés en vergers (Chen et al., 2012 ; Escolà et al., 2013). Ces deux prototypes ont montré 

un grand potentiel dans leurs résultats. Escolà et al. (2013) ont montré une forte relation entre 

les débits prédits et les débits pulvérisés (R² = 0,93) et entre les surfaces de section transversale 

de la végétation et les débits pulvérisés (R² = 0,92). D'autre part, Chen et al. (2012) ont comparé 

leur prototype et un pulvérisateur conventionnel. Ils ont montré une réduction des pertes de 

pulvérisation au sol de 68 à 92 %, autour des couverts arborés de 70 à 92 %, de la dérive aérienne 

de 70 à 100 %, et du volume de pulvérisation de 47 à 73 %. Ceci pour des qualités de dépôt 

comparables à l'intérieur des couverts arborés pour ces deux pulvérisateurs. 
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L’approche VRT temps réel est mieux adaptée aux applications des PPP dans les vignes, parce 

qu'elle s'adapte mieux à la variabilité spatiale forte de la végétation que l’on peut retrouver au 

sein d’une parcelle de vigne. Selon Wandkar et al (2018), l'utilisation de VRT permet 

d'économiser de 30 % et jusqu’ à 80 % de PPP par rapport aux méthodes conventionnelles de 

pulvérisation.  

 

Compte-tenu du parc actuel et du taux annuel de renouvellement du parc assez faible, les 

pulvérisateurs conventionnels non automatisés resteront probablement le système le plus utilisé 

pour appliquer les PPP dans les années à venir. La VRA nécessite l'utilisation de capteurs et de 

dispositifs électroniques montés sur le pulvérisateur nécessite des investissements qui sont 

actuellement considérés comme hors de portée des viticulteurs (Tona et al., 2018). Par ailleurs, 

les viticulteurs sont réticents de mettre en œuvre ces dispositifs en raison de leur fiabilité et les 

besoins d'entretien. Toutefois, la pression du marché pour réduire l'utilisation de PPP en 

viticulture continuera à améliorer et à étendre les options des pulvérisateurs. 

 

 

1.7 Conclusion du chapitre  
 

 

Dans ce chapitre, premièrement les principales caractéristiques de la vigne en termes de 

phénologie, les enjeux de l'usage des PPP, les stratégies existantes pour réduire l’utilisation des 

PPP et les principales techniques de pulvérisation utilisées en viticulture ont été présentés. Ce 

premier point a constitué à la mise en contexte des travaux de recherches menés au cours de 

doctorat. Deuxièmement, un l’état de l’art portant sur les capteurs et méthodes permettant de 

caractériser la végétation et décrire les dépôts de pulvérisation, ainsi que les technologies 

innovantes de pulvérisation existantes a été réalisé. 

Compte tenu de tout ce qui a été mentionné ci-dessus, les principales conclusions obtenues 

dans ce chapitre sont les suivantes :  

 En raison de la pression exercée par les bio agresseurs, la viticulture dépend 

actuellement d'applications régulières de PPP pour obtenir un rendement et une qualité 

de raisins acceptable. 
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 À l’échelle du couvert végétal, pulvériser les parcelles de façon uniforme peut conduire 

à des doses de produit rapportées à la surface de feuillage très variables et également 

générer des pertes hors du végétale cible. La prise en compte de la variabilité des dépôts 

de pulvérisation permettrait une meilleure efficience des traitements, favorisant ainsi 

une réduction des quantités de PPP épandues, ce qui pourrait contribuer à la réduction 

des risques pour l’environnement et la santé humaine. 

 

 Les capteurs LiDAR terrestre mobile donnent accès à des informations spatialisées sur 

la structure de la végétation et sa variabilité à l’échelle d’une parcelle permettant de 

prendre compte l’hétérogénéité spatiale. Ces informations peuvent être sous la forme 

d’attributs primaires végétatifs (hauteur, épaisseur, densité) ou d’indicateurs intégratifs 

(TRV, LWA). 

 

 L’évolution des technologies de pulvérisation (variable rate technology) et des capteurs 

électroniques caractérisant la végétation permet aujourd’hui d’envisager des sauts 

technologiques permettant une plus grande précision des applications de pulvérisation 

et d’ajuster spatialement les traitements phytosanitaires sur les parcelles. Toutefois, ce 

n'est pas seulement le pulvérisateur lui-même, mais tout ce qui a trait à l'application des 

PPP, notamment son lien avec la structure de la végétation, qui doit être pris en compte.  

 

C’est dans ce contexte que s’inscrivent les travaux menés au cours de ce doctorat. Ces travaux 

visent à intégrer ces variabilités en proposant une approche de modélisation pour adapter la 

dose de PPP à la structure de la végétation (dimensions et densité) en tenant compte de la 

performance agro-environnementale du pulvérisateur. Les travaux de la thèse alimenteront les 

réflexions sur l’innovation technologique pour la pulvérisation de précision, en fournissant les 

bases de son évaluation, ainsi que du potentiel de réduction des quantités de PPP qui pourrait 

en découler. Le chapitre suivant énonce de façon détaillée la problématique de ce mémoire de 

thèse.
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Chapitre 2. Problématique générale et questions 

scientifiques 
 

 

Ce chapitre énonce la problématique scientifique et l’ensemble des questions scientifiques 

abordées dans ce mémoire.  

 

 

2.1 Problématique générale 
 

 

On constate aujourd’hui des évolutions technologiques dans le domaine de la pulvérisation et 

le développement de systèmes qui caractérisent la végétation à haute résolution spatiale et 

temporelle. Des sauts technologiques permettant une plus grande précision des applications 

sont donc envisageables et cela est illustré par plusieurs recherches récentes (Campos et al., 

2019 ; Román et al., 2020). L’optimisation de l’application des produits de protection des 

plantes (PPP) peut s’envisager à plusieurs échelles spatiales, jusqu’à la résolution du cep. Parmi 

les pistes régulièrement évoquées, on trouve l’ouverture et la fermeture automatique des 

organes de pulvérisation ainsi que la gestion automatique de la dose de PPP à appliquer. Si les 

développements technologiques paraissent possibles, le gain potentiel de ces innovations en 

termes d’économies de PPP doit être étudié notamment au regard de leur coût, de leur 

complexité pour conseiller la filière, les pouvoirs publics et établir des recommandations auprès 

des équipementiers afin de les guider dans leurs orientations. Ceci nous amène à formuler la 

problématique générale de la thèse : Comment déterminer le potentiel des technologies de 

pulvérisation de précision en termes de réduction de produits de protections des plantes 

et de maîtrise des risques phytosanitaires en viticulture ? 
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2.2 Questions et objectif scientifiques  
 

 

Selon cette problématique générale, et au vu de l’état de l’art présenté au chapitre 1, plusieurs 

questions scientifiques peuvent être identifiées. 

 

Les premières sont instrumentales :  

 Comment caractériser la structure de la végétation de la vigne ?  

 Comment caractériser la distribution statistique des dépôts de pulvérisation interceptés 

dans la végétation et à quelle échelle (feuille, cep, portion rang) ? 

 Comment évaluer cette distribution pour qu’elle soit interprétable du point de vue de la 

protection phytosanitaire ?  

La première de ces questions instrumentales sera abordée dans le chapitre 3. La seconde et 

troisième seront abordées dans le chapitre 4. 

 

A supposer que l’on dispose de ces données de caractérisation, la question opérationnelle qui 

se pose vis-à-vis de l’objectif énoncé dans la problématique générale est d’utiliser ces données 

pour calculer des doses adaptées à une situation. La stratégie choisie est la modélisation 

statistique et le questionnement scientifique associé peut s’exprimer ainsi : 

 Quelles caractéristiques structurelles de la vigne mobiliser pour définir, à l’aide de 

modèles issus de données expérimentales, la dose en PPP à appliquer en fonction de la 

performance agro-environnementale de la technologie de pulvérisation utilisée ? 

Cette question sera abordée dans le chapitre 5. La grandeur de référence mobilisée pour le calcul 

de dose est le dépôt surfacique sur les feuilles. 

 

Les données collectées et analysées devront être interprétées au plan agronomique pour prendre 

des décisions basées sur les méthodes de modélisation proposées au chapitre 5 et identifier des 

scénarios technologiques pertinents pour la viticulture de demain. La dernière question à 

laquelle on cherchera à répondre peut-être ainsi formulée : 

 Comment formaliser le cadre décisionnel de la pulvérisation de précision de manière à 

formuler des recommandations aux agro-équipementiers et utilisateurs de ces 

innovations ? 

Cette question sera abordée dans le chapitre 6. 
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À partir de ces questions, nous pouvons formuler un objectif scientifique synthétique de ce 

mémoire de thèse : 

 

Développer des modèles prédictifs des dépôts et de leur distribution statistique au sein de la 

végétation en fonction de la structure du couvert végétal (paramètres végétatifs de dimensions 

et de densité) en considérant des scénarios technologiques contrastés en termes de techniques 

d’application (matériel usuels, matériels prototypes avec automatismes). 
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Chapitre 3. Scanner LiDAR terrestre mobile (MTLS) pour 

une caractérisation en proxidétection de la structure de la 

végétation de la vigne 
 

 

Ce chapitre est dédié à la caractérisation de la structure végétative de la vigne par scanner laser 

terrestre mobile (mobile terrestrial LiDAR/laser scanner, MTLS) au moyen d’indicateurs 

dimensionnels et de densité que nous appelons attributs végétatifs primaires. Ces attributs 

seront mobilisés dans la suite du mémoire pour la conception de modèles prédictifs des dépôts 

utilisables pour la mise en œuvre d’une pulvérisation de précision. Le principe de 

fonctionnement de la technologie LiDAR et diverses applications des MTLS dans le secteur 

agricole sont présentés dans un premier temps. Dans un second temps, un état de l’art des 

principaux travaux de recherche menés avec des MTLS pour caractériser la structure de la 

végétation en viticulture est proposé. Enfin, une nouvelle méthode de classification automatisée 

des points dans un nuage de points LiDAR est détaillée. La méthode permet d’isoler les points 

pertinents pour estimer les attributs végétatifs primaires de dimensions.  

 

 

3.1  La technologie LiDAR 
 

 

3.1.1 Définition et principe 
 

 

LiDAR est l’acronyme de Light Detection And Ranging, ce qui signifie détection et estimation 

de la distance par la lumière.  

La technologie LiDAR est une technologie de numérisation fondée sur le principe de la 

télémétrie. Il s’agit un système de détection actif qui, par la mesure du temps de propagation 

aller et retour de rayonnement lumineux émis par un laser, permet de déterminer la position et 

la distance d'une cible par rapport à l'émetteur.  

On distingue plusieurs méthodes de mesure de distance (Goulette & Laurgeau, 2001) :  

 Le temps de vol (Time of Flight, ToF). 
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Du fait de la divergence du faisceau et des petits obstacles optiques qui peuvent se trouver entre 

la cible recherchée et l’émetteur laser, de multiples « échos » (pulse optique en retour du pulse 

émis) peuvent être reçus par le détecteur et une stratégie de gestion du signal pulsé est 

nécessaire. On distingue trois types majeurs de LiDAR à balayage suivant la stratégie choisie : 

 LiDAR à retours discrets qui permettent d’enregistrer la première impulsion réfléchie 

(figure 3.2a), 

 LiDAR multi-échos qui permettent d’enregistrer jusqu'à cinq impulsions réfléchies en 

même temps (figure 3.2b), 

 LiDAR à retour d’onde complète que l’on retrouve sur des systèmes plus avancés 

permettant l'enregistrement continu des échos de signaux (figure 3.2c), améliorant ainsi 

les informations recueillies sur les objets cibles.  

 

 

Figure 3.2. Types de modes d'enregistrement LiDAR, a : première impulsion réfléchie, b : échos 
multiples, c : la forme d'onde entière du signal de retour. Adapté d'après Dassot et al., (2011). 

 

 

Compte tenu de la répartition stochastique des feuilles au sein du couvert végétal, et des 

perturbations ponctuelles comme par exemple des graminées hautes dans l’inter-rang, une 

détection multi-échos serait idéale. Cela ne nécessiterait pas l'enregistrement de la forme d'onde 

complète, ce qui compliquerait le stockage et l'analyse des données en temps réel. 

 

On distingue également le type de scanners LiDAR en fonction l'endroit où il est installé : 

 Scanner LiDAR aéroporté pour la détection sur zones moyennement étendues à partir 

de véhicules aéroportés. 
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 Scanner LiDAR embarqué sur drone pour la détection sur zones de moyenne à faibles 

étendues. 

 Scanner LiDAR terrestre (terrestrial LiDAR scanner, TLS) fixe ou mobile pour la 

détection sur zones à faibles étendues.  

 

Dans la suite de ce mémoire, notre attention se portera sur le TLS. 

 

 

3.1.2 Le LiDAR terrestre (TLS)  
 

 

Le TLS est un système de numérisation le plus souvent hémisphérique, souvent de type multi-

échos. Il contient un miroir rotatif permettant d’obtenir r un scan circulaire selon un angle 

zénithal (θ) combiné à une rotation azimutale (φ). Le mouvement dans ces deux directions 

permet une vue hémisphérique complète à l’exception de la zone masquée par la base de 

l’instrument formant une région occluse. Ces systèmes TLS sont utilisés pour des applications 

de proximité et de haute précision. Ils sont capables d’enregistrer des centaines de points selon 

leurs positions polaires, leurs intensités, et les angles azimutaux et zénithaux.  

On distingue deux types de TLS : 

 TLS stationnaire, installé sur une plate-forme fixe. 

 TLS mobile (MTLS), embarqué sur des engins agricoles. 

 

 

Systèmes stationnaire terrestres 
 

 

Le TLS stationnaire est placé sur un trépied fixé au sol, il effectue un balayage de la scène à 

numériser permettant d’obtenir une représentation 3D globale de la scène à partir de la 

combinaison de relevés issus de plusieurs points de vue. Cette approche nécessite l’utilisation 

de techniques de recalage entre les différents points de vue, dans le but de mettre en cohérence 

les différents relevés (les positions relatives des emplacements successifs du TLS doivent être 

connues, par exemple grâce à un géo-référencement) dans le même repère. En agriculture, 

l’utilisation d’un TLS stationnaire est plus adaptée aux cultures en serre (figure 3.3a) ou dans 
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des zones peu accessibles pour les véhicules. La figure 3.3b présente un exemple de résultat 

d’acquisition par TLS stationnaire fixe au sol.  

 

 

Figure 3.3. a : vue schématique de la mesure du couvert de tomate par le TLS 3D à partir de chacune 
des positions de mesure de 1 à 3, b : une image 3D du couvert de tomate obtenue par le TLS stationnaire. 
D’après Hosoi et al., (2011). 

 

 

Systèmes mobiles terrestres (MTLS) 
 

 

Pour effectuer une numérisation à plus grande échelle, il est plus adapté d’utiliser des 

techniques de relevés avec TLS embarqué sur des engins agricoles, on parle alors de MTLS 

(Mobile TLS). À la différence des relevés avec TLS stationnaire qui effectue un balayage en 

3D, les MTLS effectuent classiquement des balayages bidimensionnels. Pour obtenir la 

troisième dimension, le MTLS doit être déplacé dans une direction perpendiculaire au plan de 

balayage et suivant une trajectoire connue (e.g. Global Navigation Satellite System, GNSS).  

Des problèmes de cohérence dus aux erreurs affectant la chaîne de la fusion de données entre 

MTLS et estimation de la position et de la trajectoire parcourue peuvent affecter les résultats 

finaux et donc leurs précisions (Palleja et al., 2010 ; Gil et al., 2014), généralement inférieures 

à celles des relevés des TLS stationnaires.  

 

Sanz et al. (2011) ont évalué empiriquement le comportement de faisceaux lasers émis pour un 

MTLS particulier (LMS-200, SICK AG, Waldkirch, Allemagne). Il a été observé que le 

diamètre de l'empreinte du faisceau laser était de forme rectangulaire (contrairement à la forme 
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circulaire avancée par le fabricant), et avait un profil d'irradiance non-homogène (figure 3.4). 

Par ailleurs, ils ont mis en évidence un phénomène de divergence des faisceaux laser, qui se 

caractérise par une augmentation du diamètre de l'empreinte du faisceau laser sur l’objet visé à 

mesure qu'elle s'éloigne du capteur (figure 3.4).  

 

 

Figure 3.4. Photographies du diamètre de l'empreinte du faisceau laser à des distances comprises entre 
1 et 8 m du capteur. Les plus petites subdivisions sont de 1 mm. D'après Sanz et al., (2011). 

 

 

Le MTLS offre une grande souplesse de fonctionnement, étant capable d'effectuer des mesures 

précises (de l’ordre du centimètre) dans des conditions environnementales qui peuvent être 

hostiles (présence de brouillard, poussière ou fumée). Le MTLS est utilisé dans diverses 

applications dans le secteur agricole, telles que la navigation des robots mobiles, la 

caractérisation de la végétation, etc. 
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3.2  Les LiDAR terrestre mobile (MTLS)  
 

 

3.2.1 Applications dans le secteur agricole 
 

 

Le secteur agricole tend aujourd'hui vers plus de précision et d'automatisation des tâches 

effectuées sous la pression croissante des coûts et de la recherche d’'efficacité. L’utilisation de 

MTLS a été recensée notamment dans les applications agricoles suivantes (figure 3.5) : 

 Systèmes d’autoguidage des machines agricoles (Subramanian et al., 2006 ; Barawid et 

al., 2007 ; Backman et al., 2012), 

 Systèmes de sécurité des robots autonomes (Shoemaker & Bornstein, 1998 ; Chang et 

al., 2001 ; Malavazi et al., 2018), 

 Gestion des cultures spécifique aux sites, notamment en protection des cultures (Escolà 

et al., 2013 ; Wandkar et al., 2018). 

 

 

Figure 3.5. Les applications de MTLS dans le secteur agricole. Modifiée d'après Ehlert et al., (2010). 

 

 

Pour concevoir des stratégies de gestion spécifique aux sites en termes de protection des 

cultures (adaptation de la dose à appliquer de PPP), des informations spatialisées sur la structure 

de la végétation et sa variabilité à l'échelle de la parcelle sont indispensables. L’application de 
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MTLS pour caractériser la structure de la végétation en viticulture et arboriculture est détaillée 

dans la section suivante. 

 

 

3.2.2 Caractérisation de la structure de la végétation en viticulture et arboriculture 
 

 

La structure d’une végétation palissée se caractérise notamment par des mesures quantitatives 

de sa hauteur, sa densité et son épaisseur. Les systèmes MTLS deviennent l'un des capteurs les 

plus utilisés pour la caractérisation de la structure de végétation végétation en viticulture et 

arboriculture (Poni et al., 1996 ; Palacin et al., 2007 ; Rosell et al., 2009a,b ; Rosell & sanz, 

2012 ; Siebers et al., 2018 ; Sanz et al., 2018), en raison de leur grande vitesse de mesure, de 

leur résolution et de leur précision. Les informations sur les caractéristiques structurelles 

(hauteur, largeur, surface, volume, densité) de la végétation peuvent aider à optimiser de 

nombreuses tâches agricoles et notamment l’ajustement des doses de PPP (Siegfried et al., 2007 

; Gil et al., 2014). Si, en outre, les mesures de ces capteurs sont synchronisées avec leurs 

coordonnées spatiales obtenues par des systèmes de géo-référencement (e.g. GNSS), il est 

possible d'obtenir des cartes d’indicateurs végétatifs d'intérêt des parcelles analysées et de 

mettre en œuvre des démarches de variable rate technology (renvoi au chapitre 1). 

 

 

Les sources d’erreurs répertoriés lors d’une acquisition avec un MTLS 
 

 

Bien que les systèmes MTLS soient a priori plus simples (une seule rotation) et moins chers 

que les systèmes TLS stationnaires, il peut être laborieux de contrôler correctement le 

mouvement du LiDAR lors de la collecte des données (Gil et al., 2014). Par rapport à d'autres 

types de capteurs (comme le radar, la stéréovision, les ultrasons), les principaux inconvénients 

de l'utilisation d'un MTLS pour la caractérisation de la structure de la végétation résident, à 

l’étape de la reconstruction du nuage de points 3D, dans la sensibilité du système à certaines 

sources d'erreurs résultant à la fois de la télémétrie et de l’erreur de positionnement du mobile 

(figure 3.6a). Ces sources d'erreurs sont recensées dans la littérature (Palleja et al., 2010 ; Rosell 
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& Sanz, 2012). Les sources d’erreurs à prendre en compte lorsque la structure de la végétation 

est estimée par un MTLS sont les suivantes :  

 L’orientation de l’angle du LiDAR par rapport à la végétation (figure 3.6b) qui va 

résulter par exemple du roulis sur l’engin porteur du LiDAR.  

 La position du LiDAR par rapport au centre de la végétation (figure 3.6c), erreur qui 

résultera des erreurs de trajectoire effectives et de la méthode employée pour estimer la 

trajectoire. 

 La position du LiDAR en hauteur (figure 3.6d) qui va résulter par exemple du tangage 

sur l’engin porteur ou d’une mauvaise calibration géométrique entre LiDAR et antenne 

GNSS. 

 

Ces sources d’erreurs s’expliquent globalement par des facteurs tels que les irrégularités du sol, 

l'imprécision de la trajectoire (position et angles d’attitude de l’engin mobile) et de la vitesse 

de l’engin agricole au centre de l’inter-rang de vigne.  

Par conséquent, le traitement de la séquence de scans obtenue au cours d'une procédure de 

mesure doit inclure des informations concernant la localisation du LiDAR dans l’espace par un 

géo-référencement et son orientation pour une interprétation précise. Toutefois, une majorité 

des études relatives à l’utilisation de MTLS suppose que la trajectoire du tracteur se situe dans 

une ligne parallèle à celle définie par le centre des ceps (del-Moral martinez et al., 2015 ; 

Bastianelli et al., 2017). 

 

 

Figure 3.6. Différentes sources d'erreurs de trajectoire, a : procédure de balayage correcte, b : erreur 
angulaire, c : erreur de distance, d : erreur de hauteur. D’après Palleja et al., (2010). 
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L’assemblage des nuages de points : une étape critique pour le calcul des indicateurs 

végétatifs 

 

 

Un grand nombre d'études a été mené par des chercheurs de l'Université polytechnique de 

Catalogne et de l'Université de Lleida, avec plus de 10 ans d'expérience en recherche sur le 

sujet. L'analyse documentaire suivante se concentrera sur certaines de leurs études les plus 

pertinentes vis-à-vis de ce mémoire. Dans toutes les études que nous évoquons, un MTLS 

(LMS-200, SICK AG, Waldkirch, Allemagne) monté sur un tracteur a été utilisé (figure 3.7). 

 

 

Méthode d’assemblage de scans par points d'intérêt 
 

 

Les points interceptés lors d’une rotation complète du LiDAR sont regroupés au sein d’un 

groupe de données défini comme un « scan ». La position de chaque scan selon l’avancement 

du tracteur (coordonnée x) est déterminée par la fréquence d’acquisition du MTLS et la vitesse 

de déplacement du tracteur (déterminée par des mesures de GNSS). Les coordonnées y et z 

(renseignant respectivement sur la position en hauteur et profondeur du point intercepté) sont 

obtenues par une transformation des coordonnées polaires (r, θ) en coordonnées cartésiennes 

(y, z) (figure 3.7). 

 



 
   

59 
 

 

Figure 3.7. Système MTLS pour l'essai sur le terrain dans les vergers de poiriers, montrant également la 
polarité (distance, r, et angle, θ) et les systèmes de référence des coordonnées cartésiennes (x,y,z). 
Adapté d’après Arnó et al., (2013). 

 

 

Scan des deux côtés de la végétation 
 

 

Afin de scanner complètement une rangée de vigne, il est nécessaire de scanner les deux côtés 

de la rangée et d'unifier les deux nuages de points dans un seul système de coordonnées. Grâce 

à l'application d'algorithmes appropriés, ces nuages de points enregistrés séparément de chaque 

côté du rang de végétation peuvent être utilisés pour reconstruire et décrire numériquement la 

structure la végétation avec un haut niveau de précision. Différentes études ont été menées pour 

la caractérisation de la végétation en identifiant la procédure correcte et précise pour joindre les 

mesures LiDAR du côté gauche et droit d’un rang de vigne (Walklate et al., 2002 ; Palacin et 

al., 2007 ; Rosell et al., 2009a).  

Un nuage de points indépendant en valeurs cartésiennes (x,y,z) est produit avec sa propre 

coordonnée d'origine, pour chaque côté de la végétation (droite et gauche) (figure 3.8a,b). Afin 

de construire des modèles 3D de plantes dans un système de coordonnées unique, les points 

obtenus à partir d'un des côtés doivent alors être transférés dans le système de coordonnées de 

l'autre côté. À cette fin, des objets de référence connus (structures en bois avec des surfaces 

planes) ont été placés comme référence aux points exacts où les mesures ont commencé et se 
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sont terminées (figure 3.8). Par la suite, les deux nuages de points ont été fusionnés (figure 

3.8c). 

 

 

Figure 3.8. a : Nuage de points correspondant aux mesures LiDAR d'une culture à partir du côté gauche, 
b : à partir du côté droit, c : fusion des deux nuages de points dans un seul système de coordonnée 
cartésien. Les points rouges représentent les jalons en bois permettant la localisation de la zone d’intérêt. 
D’après Rosell et al., (2009a). 

 

 

Ce processus de fusion de nuages de point LiDAR (figure 3.9) est suivi d'une procédure 

d’ajustement manuelle fine permettant le recalage des deux nuages de points (figure 3.10a,b,c), 

pour corriger les facteurs humains et environnementaux, tels que : la position du MTLS en 

vertical, le positionnement des objets de référence (formes caractéristiques), la vitesse et la 

trajectoire du tracteur, expliquées dans la figure 3.6.  
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Figure 3.9. Procédure de fusion des nuages de points LiDAR obtenus à gauche et à droite d’un même 
rang de vigne. D’après Rosell et al., (2009a). 
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Figure 3.10. Procédure d'ajustement manuelle, représentant les nuages de points correspondant aux côtés 
gauche (en rouge) et droit (en vert) et les résultats de la fusion des deux (en jaune). a : point initial, b : 
nuage de points après la rotation de l'axe des y, c : nuage de points après déplacement sur l'axe z et d: 
nuage ponctuel après déplacement sur l'axe des x. D’après Rosell et al., (2009a). 

 

 

Ces nuages de points 3D qui reconstituent le côté gauche et droite de la végétation permettent 

de calculer plusieurs indicateurs décrivant la structure de la végétation, tels que : 

 Le volume de végétation (tree row volume, TRV) (Rosell et al., 2009a ; Llorens, et al., 

2011a ; Rinaldi et al., 2013 ; Sanz et al., 2018). 

 La surface de végétation (leaf wall area, LWA) (Rinaldi et al., 2013). 

 La densité de végétation (Wei & Salyani, 2005 ; Llorens et al., 2011b). 

 

L’indicateur (density LiDAR returns) développé par Llorens et al. (2011b) permet d’estimer la 

densité de la végétation à des fins descriptives sous la forme de carte géo-référencée. Pour cela, 

trois volumes élémentaires ont été définis à trois hauteurs au sein de la végétation (figure 3.11a). 

Dans chacun des volumes élémentaires, le nombre de faisceaux interceptés est compté. Par la 

suite, le nombre de faisceaux interceptés dans chaque volume élémentaire est représenté sous 

la forme d’une carte en distinguant cinq classes de valeurs selon une surface au sol typique de 

0,25 m² (figure 3.11b). 
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Figure 3.11. a : la densité de retour LiDAR obtenue en fonction des différentes hauteurs obtenues 
séparément, b : carte de densité de végétation géoréférencée obtenue en intégrant le nombre de faisceaux 
interceptés dans les trois volumes élémentaires. Modifié d’après Llorens et al., (2011b). 

 

 

Le processus de fusion complique la gestion des données LiDAR (Sanz et al., 2013 ; Arnó et 

al., 2015). L’obtention de scans des deux côtés de la végétation nécessite un passage de MTLS 
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dans chaque rangée de vigne. Bien que cela ait été possible dans un objectif de recherche, la 

réalité des pratiques agricoles est que la circulation dans les vignobles ne se fait généralement 

que dans une rangée sur deux ou trois selon la technologie de pulvérisation utilisée. En outre, 

dans le cas d’une application en temps réel de PPP, la procédure d'ajustement manuelle de 

fusion des points est inenvisageable. Dans les travaux menés dans ce doctorat et la suite de ce 

mémoire, on considère une caractérisation de la végétation à partir d’une acquisition MTLS 

d’un seul côté de la végétation. 

 

 

Scan d’un seul côté de la végétation 
 

 

L’hypothèse de ne scanner qu'un seul côté de la végétation au cours d'une opération de 

traitement de pulvérisation dans le vignoble est plus probable.  

En ce sens, le système MTLS doit être capable d'estimer la structure de la végétation, quel que 

soit le côté de la rangée à partir duquel l’acquisition LiDAR est effectuée. La méthode doit 

également être simple, rapide.  

 

Des essais réalisés par Arnó et al. (2015) dans cette optique avaient pour objectif d’étudier s’il 

y a une influence significative du côté du rang (gauche et droite) sur l'efficacité du MTLS pour 

estimer le leaf area index (LAI) dans les vignobles. À quatre stades phénologiques et dans 

quatre parcelles de vigne, des acquisitions avec un MTLS et des mesures de LAI destructif ont 

été réalisées sur 32 sections de rangs de 4 m en distinguant chaque côté du rang par rapport au 

centre de la végétation en prenant la ligne de tronc comme référence. Pour chaque côté du rang 

(gauche et droite), des modèles de régression se basant sur l’indicateur végétatif tree area index 

(TAI, Walklate et al., 2002, Arnó et al., 2013) ont été utilisés pour estimer le LAI, à partir des 

acquisition MTLS.  

 

Cette étude a mis en évidence que dans les deux cas (modèles de régression reliant le TAI au 

LAI à partir du côté droit ou du côté gauche d’un même rang de vigne), le TAI a été fortement 

corrélé avec le LAI mesuré par une méthode destructrice du côté correspondant. Le TAI a été 

corrélé à 81 % avec le LAI pour le modèle de régression côté gauche (figure 3.12a) et à 87 % 
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Plusieurs indicateurs et attributs primaires végétatifs relevant de principes stochastiques ou 

géométriques ont été proposés dans le cas où un seul côté de la végétation est scanné. Dans 

toutes ces études, on suppose que la trajectoire du MTLS est parallèle à un plan défini par le 

centre de la végétation.  

 

 

Index normalisé de surface apparente d’interception (Tree Area Index, TAI) 
 

 

Walklate et al. (2002) ont développé en arboriculture l’indicateur TAI qui a ensuite été adapté 

aux vignobles par Arnó et al. (2013). Le TAI découle d’une approche stochastique, permettant 

de calculer la densité de végétation. Il est basé sur la probabilité d'interception des faisceaux 

lumineux LiDAR à différentes profondeurs dans le couvert végétal. Ainsi, plusieurs balayages 

peuvent être obtenus le long du rang de vigne dans le plan Oxy (figure 3.13a). Tous les points 

d'interception dans la canopée sont projetés par rapport à l'axe Oz (axe correspondant à 

l'épaisseur de la végétation) sur une grille bidimensionnelle de mailles polaires dans le plan 

Oxy (figure 3.13b). La section transversale globale projetée est divisée en mailles avec des 

incréments angulaires égaux de Δθ = 3°, des incréments radiaux égaux de Δr = 100 mm et une 

distance dans l’avancement ∆x = 3 m. Pour chacune des cellules (k, j), il est possible de calculer 

le nombre de faisceaux LiDAR parvenant à la maille, nk,j, et le nombre de faisceaux interceptés, 

Δnk,j, à l'intérieur de la maille, sur l’intervalle des x considéré. Le TAI est finalement calculé à 

l'aide de l’équation suivante (Eqn. 3.1) : 

𝑇𝐴𝐼 =  −
∆𝜃

𝑊
 ∑  ∑ 𝑟𝑗  .  𝛿𝑘,𝑗 .  ln (1 −

∆𝑛𝑘,𝑗

𝑛𝑘,𝑗
)   

𝐽𝑘
𝑗=1

𝐾
𝑘=1       Eqn. 3.1 

  

Où, outre les paramètres Δθ, Δnk,j et nk,j décrits ci-dessus, W (m) est la distance entre deux rangs 

de vigne et δk,j est une variable binaire qui représente la présence ou l'absence de feuillage dans 

chaque cellule (δk,j = 1 lorsque le coefficient Δnk,j/nk,j est supérieur ou égal à 0,01 et δk,j = 0 

lorsque le coefficient est inférieur à 0,01). Physiquement, on suppose que la probabilité de 

transmission du faisceau laser d’une cellule à l’autre pourrait être approchée par une loi de 

probabilité de Poisson lorsque les incréments Δr de distance entre cellules sont suffisamment 

petits avec une distribution spatiale aléatoire des feuilles. Cette approche permet de décrire 

l'interception du faisceau laser à travers la canopée à l'aide d'un modèle de probabilité 

d'extinction, d'une manière similaire à la description de l'extinction de la lumière qui se produit 
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au sein des vignes. Le TAI est défini comme la somme des surfaces de végétation « vues » 

localement par les faisceaux LiDAR divisée pour normalisation par l’aire au sol.  

 

 

Figure 3.13. a : scans verticaux le long de la ligne, b : grille bidimensionnelle des mailles polaires pour 
le calcul du TAI. Chaque maille polaire est définie par deux coordonnées (rj, θk), avec rj correspondant 
à la distance radiale entre la maille polaire et la position du capteur, et θk, a l'angle entre l'axe Oy et la 
direction radiale (sens des aiguilles d'une montre). Hg est la hauteur du MTLS par rapport au sol, et dt 
est la distance utilisée pour exclure les points interceptés au niveau du sol et du tronc. D’après Arnó et 
al., (2013). 

 

 

L’hypothèse de porosité homogène du couvert dans la zone foliaire faite lors du développement 

du TAI est sa principale limite pratique pour une utilisation à haute résolution. En effet pour 

que chaque cellule de taille Δr.Δθ. ∆x soit effectivement poreuse en vigne palissée, il faut en 

pratique choisir des ∆x importants. Pour un bon déroulement du calcul numérique, le terme ∆𝑛𝑘,𝑗
𝑛𝑘,𝑗

 

doit en effet être limité à une valeur limite légèrement inférieure à 1, valeur limite qui est un 

paramètre fixé dans le traitement numérique proposé par Arnó et al. (2017) et repris dans 

Bastianelli et al., (2018). Arnó et al. (2017) ont démontré la sensibilité pratique du TAI à la 

longueur de la section de rang de vigne qui est balayée et recommandent de limiter son calcul 

à des sections de rang d’une longueur minimale de 1 m. Cela limite son utilité pour les méthodes 

de modulation de dose à très haute résolution.  
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nécessaire pour estimer le PLWA se compose d’un MTLS, d’un système de référence inertiel 

(Inertial Measuring Unit, IMU) et d’un système de positionnement par satellite (GNSS). À 

chaque point intercepté au niveau du couvert est assigné une surface élémentaire rectangle (Sj) 

(figure 3.15). Cette surface élémentaire est définie par la distance entre scan (∆x) et la distance 

entre le point j actuel et le point précédent, j-1 du même scan (figure 3.15). Le PLWA est défini 

comme la surface totale projetée par scan en additionnant les surfaces ainsi obtenues.  
 

 

Figure 3.15. Points d'interception générés par des balayages consécutifs et une surface élémentaire 
rectangle (Sj) attribuée à l'un des points d'interception (Pj). D’après del-Moral-Martínez et al., (2015). 

 

 

Par la suite Bastianelli et al. (2017) ont développé le leaf area by points (LWApts) sur la base 

du PLWA. Le LWApts et le PLWA diffèrent essentiellement en ce qui concerne les hypothèses 

sur le mouvement du mobile et le filtrage des points d'interception à prendre en compte. Le 

LWApts est mis en oeuvre dans (Bastianelli et al., 2017) sans IMU et ne nécessite pas de GNSS 

à précision centimétrique. Le LWApts est ramené à l’hectare cadastral, il s’exprime en m².ha-1. 

La méthode de calcul du LWApts est détaillée dans le chapitre 5. 

 

 

Limites des indicateurs existants végétatif pour estimer la densité de végétation  
 

 

La densité de végétation semble être utile pour optimiser l'application de PPP dans les vignobles 

en permettant la sélection de différents paramètres de travail des pulvérisateurs (e.g. le débit 
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des buses, le débit d'air, la direction de l'air, etc.) en fonction d'une distribution non-uniforme 

du couvert dans l’espace (Balsari et al., 2008). Toutefois, l’estimation de la densité de 

végétation en viticulture est une tâche difficile en raison du nombre de feuilles, de leurs 

orientations et répartitions qui présentent un caractère stochastique et de la complexité de la 

structure 3D des vignes. 

Walklate et al. (2002) et Llorens et al. (2011b) ont proposé des attributs végétatifs primaires 

décrivant la densité de végétation.  

Cependant, pour le développement de modèles de prédiction multivariés des dépôts de 

pulvérisation, ces indicateurs respectivement le TAI et le density LiDAR return ont des limites. 

 

Comme indiqué plus haut, de par ses hypothèses, l’indicateur TAI nécessite en pratique de 

scanner au moins 1 m de végétation pour calculer une valeur pertinente à tous les stades de 

croissance. Concernant l’indicateur végétatif density LiDAR return (Llorens et al., 2011b), il 

présente plusieurs inconvénients. D’une part, il est défini pour une hauteur de végétation fixe 

(agrégation en hauteur des trois volumes élémentaires (figure 3.11a). Or, dans le cas des 

modèles de prédiction des dépôts, on cherche à caractériser uniquement la zone de végétation 

où les dépôts ont été échantillonnés. D’autre part, il s’exprime avec des valeurs discrètes (cinq 

classes). 

 

Dans le but de prédire la distribution statistique des dépôts foliaires, et compte tenu des limites 

des méthodes existantes de détermination de la densité de végétation énoncées ci-dessus, une 

nouvelle estimation de la densité de végétation sous la forme d’un attribut végétatif primaire, 

appelée Intercepted Beam Rate (IBR), est proposée. Cet attribut végétatif primaire est défini 

dans le chapitre 5. 

 

 

Complexité du traitement des nuages de points LiDAR : sélection des « points d’intérêt » 
 

 

Le nombre de faisceaux émis par un MTLS sur une acquisition au champ est de l’ordre de 

plusieurs centaines de milliers à plusieurs dizaines de millions de points. Un tel volume de 

données peut générer des difficultés de gestion, allant du stockage jusqu’au traitement. La 

sélection des « points d'intérêt » devient une tâche de traitement importante avant que les 

attributs primaires ou des indicateurs végétatifs puissent être calculés. Cette étape peut 
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également être longue et nécessiter une forte interaction manuelle de l’opérateur dans la mesure 

où il est nécessaire de trier les points de sorte à séparer les points interceptés « pertinents » 

correspondant à la végétation de ceux qui ne le sont pas, comme le sol, les zones enherbées, le 

tronc de vigne, les rangées adjacentes ou les fils de treillis (Cheraiet et al., 2020, soumis). Les 

processus d’automatisation des traitements sur données viticoles sont encore limités et 

nécessitent systématiquement un contrôle humain (Palacin et al., 2007 ; Rosell et al., 2009a). 

Ainsi, l’opérateur doit posséder une certaine expertise pour pouvoir interpréter et utiliser des 

données LiDAR. Afin de faciliter ce processus, un outil spécifique, PROTOLIDAR v1.0, a été 

développé (Rinaldi et al., 2013) pour utiliser les données spécifiques du programme LidarScan 

v.1® (LidarScan v.1 Software ; Université de Lleida). Il se compose d'un ensemble de fonctions 

qui aident à caractériser les dimensions de la végétation de la vigne à partir du balayage LiDAR, 

effectue une analyse statistique des résultats, trace et calcule le LAI, et le TRV. Cependant, 

dans la littérature disponible sur les applications du TLS dans les vignobles et les vergers, il y 

a très peu d'explications et de détails sur les procédures de filtrage des nuages de points 3D. 

Dans de nombreuses études, l'objectif était d'établir la preuve du concept, le filtrage des données 

a été effectué avec une intervention humaine intensive (Rinaldi et al., 2013). Cette intervention 

humaine laborieuse est inenvisageable si le MTLS doit être déployé dans des contextes de 

production.  

 

Des méthodes de filtrage rapides, répétables et robustes sont nécessaires. Ces méthodes doivent 

être efficaces à tous les stades du développement de la végétation. La nécessité d'un filtrage 

rapide et robuste de ces grands ensembles de données 3D deviendra encore plus critique 

lorsqu'un traitement en temps réel de ces informations sera nécessaire comme notamment pour 

une modulation des doses en PPP en temps réel. 

 

 

3.2.3 Conclusions  
 

 

La technologie LiDAR consiste à émettre un signal lumineux pulsé ou continu et modulé, et à 

enregistrer le temps de parcours de ce signal lumineux afin de mesurer la distance. Le MTLS 

est un système LiDAR qui peut produire rapidement un nuage de points 3D dense. En 

agronomie, il est utilisé pour extraire des indicateurs ou des attributs végétatifs tels que la 

hauteur, l’épaisseur, la surface, volume ou densité de la végétation. Ces indicateurs peuvent être 



 
   

72 
 

utilisés pour optimiser les doses de PPP appliquées en fonction de la structure de la végétation 

présente dans chaque zone afin de générer des bénéfices en termes d'économies de PPP tout en 

garantissant une protection des cultures suffisante.  

Cependant plusieurs limites ont été mises en évidence : 

 Des procédures d'ajustement manuelles sont nécessaires pour recaler des nuages de 

points 3D LiDAR acquis des deux côtés de la végétation. 

 

 La nécessité de positionner des objets de référence ayant une forme caractéristique pour 

la reconstruction des nuages de points en 3D rend difficiles les essais et complique le 

post-traitement des données. 

 
 Le traitement des nuages de points et en particulier le filtrage des points pertinents à 

considérer pour extraire des informations de la structure de la végétation est complexe 

et insuffisament automatisé. 

C’est dans l’objectif de répondre à ces constats que la proposition d’une méthode de traitement 

de nuages de points LiDAR automatisée pour estimer des attributs végétatifs primaires de 

dimensions et de densité la végétation à partir du scan d’un seul côté de la végétation a été faite. 

Elle fait l’objet de la section suivante. 

 

 

3.3 Proposition d’une méthode de traitement de nuages de points LiDAR 

automatisée pour estimer des attributs végétatifs primaires de dimensions et 

de densité la végétation 
 

 

Cette section a été soumise sous la forme d’un article scientifique dans la revue Biosystem 

engineering. L’article présente le développement d’une méthode de filtrage et de classification 

automatisée des données LiDAR (Bayesian Point Cloud Classification, BPCC) pour estimer 

les dimensions (hauteur et épaisseur) de la végétation à l’échelle de résolution du cep de vigne. 

Nous avons évalué la justesse et l’incertitude des estimations de la hauteur et de l’épaisseur de 

la végétation réalisées avec la méthode BPCC en comparaison à une méthode classique basée 

sur des mesures manuelles (Conventional Manual Measurement, CMM) et une méthode de 
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référence de traitement de nuage de points LiDAR (PROTOLIDAR) et nous avons démontré 

en quoi la nouvelle approche était bénéfique. 

 

Résumé en français 

 

Contexte – Jusqu'à présent, les méthodes de recherche développées et utilisées nécessitent des 

des procédures d'ajustement manuelles et ont eu tendance à se concentrer sur le filtrage et le 

traitement des données LiDAR obtenues à des stades de croissance spécifiques. La nécessité 

d'un filtrage rapide, automatisé et robuste de ces grands ensembles de données LiDAR 

permettant de s’adapter à la variabilité spatio-temporelle de la végétation et d’estimer les 

dimensions de la végétation est un enjeu pour la mise au point de technologies de pulvérisation 

à débit variable (variable rate application, VRA). Cela permettrait de cibler et d'ajuster 

correctement les dépôts de pulvérisation en fonction des dimensions du couvert végétal 

entraînant ainsi une augmentation de l'efficience de la protection phytosanitaire tout en 

réduisant la quantité totale de PPP requis. 

 

Questions de recherche – Les questions traitées dans cet article sont : 

 Proposer un algorithme adaptable (BPCC) qui applique un filtrage automatique pour 

éliminer les artefacts et les données non liées à la vigne des données LiDAR recueillies 

d'un seul côté du couvert végétal, puis classifie et sépare la zone de végétation, des 

autres composantes de la vigne (tronc, fils de palissage) sans aucune intervention de 

l'opérateur, 

 

 Utiliser l'algorithme BPCC pour estimer la hauteur et la largeur de la végétation à partir 

d’acquisitions MTLS réalisées dans plusieurs parcelles de vignes du sud de la France, 

 

 Évaluer la qualité de ces estimations des dimensions de la végétation en les comparant 

aux dimensions de la végétation dérivées d'une méthode de référence (PROTOLIDAR) 

existante de filtrage des données LiDAR, qui n'est pas automatisée et nécessite une 

intervention humaine, et aux mesures manuelles classiques de la végétation. 

 

Matériel et méthodes – Des données ont été recueillies sur 80 ceps répartis dans quatre parcelles 

se différenciant par deux modes de taille de la vigne, à sept dates en 2019. La caractérisation 

des dimensions (hauteur, épaisseur) de chaque cep de vigne a été réalisée à l'aide d'un MTLS 
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qui a scanné qu’un seul côté du cep et par l’intermédiaire d’une mesure manuelle classique. Un 

algorithme bayésien de classification des nuages de points (BPCC) est proposé, qui combine 

une méthode de filtrage automatique (Automatic Filtration method, AFM) et de classification 

hiérarchique basée sur une méthode de clustering pour traiter les données LiDAR. Pour évaluer 

l'efficacité de la méthode BPCC, elle a été comparée en termes (i) de filtration des nuages des 

points LiDAR à une filtration réalisée manuellement par un expert (Humain Expert Filtration, 

HEF) et à une méthode semi-automatique nécessitant un traitement manuel (PROTOLIDAR) 

et (ii) d’estimation des dimensions de la végétation avec des mesures manuelles classiques et 

des estimations faites à partir de la méthode PROTOLIDAR. 

 

Résultats – Les résultats obtenus à partir de données collectées sur plusieurs cépages selon deux 

modes de taille différents ont montré que le filtrage AFM était similaire à la méthode manuelle 

experte et retenait en moyenne 9 % de points de plus que la méthode PROTOLIDAR sur 

l'ensemble de la saison de croissance. Les estimations de la hauteur et de la largeur de la 

végétation obtenues à partir de la méthode BPCC étaient fortement corrélées avec les 

estimations faites par la méthode PROTOLIDAR (R² = 0,94 et 0,89 respectivement). La 

classification hiérarchique a été plus efficace lorsque le seuil du processus pouvait varier au 

cours de la saison. Les résultats empiriques ont fourni des indications claires sur la valeur seuil 

préférée pour la hauteur et la largeur à différents stades phénologiques. Lorsqu'un seuil 

dynamique a été utilisé, les dimensions du couvert issues de la méthode BPCC étaient plus 

proches des observations manuelles du couvert que les estimations PROTOLIDAR 

équivalentes. Dans l'ensemble, les résultats ont montré que, bien que l'algorithme BPCC 

fonctionne à un niveau d'automatisation plus élevé que PROTOLIDAR, les estimations des 

dimensions de la végétation dans les vignobles étaient équivalentes. 

 

Conclusion – Dans cette étude a été proposée la méthode BPCC qui combine une AFM et une 

méthode de clustering pour automatiser la caractérisation des dimensions des couverts viticoles 

à partir des données acquis par un MTLS. Le BPCC ne nécessite qu'une configuration de base 

liée à la configuration du vignoble pour fonctionner de manière autonome. Ces résultats ont 

montré que, bien qu'il fonctionne à un niveau d'automatisation plus élevé, ce qui est plus adapté 

au traitement en continu, la méthode BPCC proposée était plus efficace que la méthode 

PROTOLIDAR pour filtrer les données de nuages LiDAR ponctuels et pour estimer les 

dimensions du couvert dans les vignobles à partir de scans d’un seul côté du rang. 
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An algorithm to automate the filtering and classifying of 2D LiDAR data for site-specific 

estimations of canopy height and width in vineyards 
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3.3.1 Abstract 
 

 

The 3D characterisation of individual vine canopies with a LiDAR sensor requires point cloud 

classification. A Bayesian point cloud classification algorithm (BPCC) is proposed that 

combines an automatic filtering method (AFM) and a classification method based on clustering 

to process LiDAR data. Data were collected on several grape varieties with two different modes 

of training. To evaluate the quality of the BPCC algorithm and its influence on the estimation 

of canopy parameters (height and width), it was compared to an expert manual method and to 

an established semi-automatic research method requiring interactive pre-treatment 

(PROTOLIDAR). The results showed that the AFM filtering was similar to the expert manual 

method and retained on average 9% more points than the PROTOLIDAR method over the 

whole growing season. Estimates of vegetation height and width that were obtained from 

classification of the AFM-filtered LiDAR data were strongly correlated with estimates made 

by the PROTOLIDAR method (R2 = 0.94 and 0.89, respectively). The classification algorithm 

was most effective if its parameters were permitted to be variable along the season. Optimal 

values for classification parameters were established for both height and width at different 

phenological stages. On the whole, the results demonstrated that although the BPCC algorithm 

operates at a higher level of automation than PROTOLIDAR, the estimates of canopy 
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dimensions in the vineyards were equivalent. BPCC enables the possibility to adjust the spray 

rate according to local vegetative characteristics in an automated way. 

 

Keywords: Ground-based LiDAR, Point clouds partition, Automatic filtration, Canopy 

dimensions, Variable rate, Crop protection. 

 

Abbreviations: 

AFM automatic filtering method 

BBCH describes the phenological development of grapes using the BBCH-

scale 

CCC correlation coefficient of concordance 

CMM conventional manual measurements 

CV-RMSE coefficient of variation of root mean square error, % 

D distance between the LiDAR travel line and the Line of Trunk, m 

Dε distance indicative of the angle range (ε) of LiDAR beams 

intercepted by the ground in the grassed zone, m 

Dδ distance indicative of the angle range (δ) of LiDAR beams 

intercepted by the ground in the inter-row, m 

HEF human expert filtration 

HG height of grassed zone above ground, m 

HS height of the LiDAR above ground, m 

Hsc height of the start of canopy growth above the ground, m 

Hε distance defined along the y-axis between the LiDAR emission 

point and the first (closest) 5% beams intercepted in the grassed 

zone, m 

BPCC Bayesian point cloud classification 

LiDAR light detection and ranging 

LoT line of trunks 

PPP plant protection products 

vine unit the area of foliage corresponding to 0.5m before and after the vine 

trunk; signifies a standardised individual vine  

VH vegetation height, m 
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VW vegetation width, m 

βH adjustable threshold during the season defined to estimate VH 

βw adjustable threshold during the season defined to estimate VW 

ΔW distance interval between two consecutive vertical scans, m 

Δθ Δθ angular resolution of the scans, degree 

θ angular resolution of the scans, degree 

μ population mean of the points along the y or z axis, m 

ρ radial distance, m 

σ standard deviations of the points along the y or z axis, m 

δ  angle range where the LiDAR beams are removed as intercepted by 

the ground in the inter-row, in degrees 

ε angle range where the LiDAR beams are removed as intercepted in 

the grassed zone, in degrees 

 

 

3.3.2 Introduction 
 

 

Over the past two decades, various advances towards more precise and efficient spray systems 

have been proposed for different crops, including vineyards (Siegfried et al., 2007; Walklate & 

Cross., 2013). Although these advances differ in their assumptions and calculations, most of 

them are based on a characterisation of the canopy. The important factors to consider to ensure 

an efficient spray application process are the geometric characteristics of the canopy (Solanelles 

et al., 2006; Llorens et al., 2011a) and the relationship between the quantity of plant protection 

products (PPP) sprayed and the deposits obtained on the foliage, expressed as a quantity per 

surface of organs to protect (Gil et al., 2014). As stated by Gil et al. (2013), the risk levels to 

harm sensitive non-target areas during the spray application process are related to dose rates 

and will depend on both the total amount of PPP sprayed and the spraying efficiency over the 

entire canopy. It has been stated that correctly targeting and adjusting deposition to canopy 

dimensions/structure will lead to a considerable increase in the efficiency of applications 

(Vercruysse et al., 1999; Gil et al., 2007), thereby reducing the total amount of PPP required in 

accordance with EU objectives (EPPO, 2016). This has led to the development of variable rate 

spraying technologies and methodologies (Gil et al., 2013). These techniques hypothesise that 

foliar application should target similar deposits per quantity of vegetation to be protected 
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regardless of the canopy shape or density. In this context, the development of precision spraying 

practices technologies that take into account the dimensional characteristics of the canopy to 

regulate nozzle flow is one of the levers that has been identified to reduce PPPs in perennial 

crops (Berk et al., 2016). 

 

Canopy dimensions can be retrieved manually (Viret et al., 2005; Rosell et al., 2009b) or 

obtained from sensor measurements (Rosell & Sanz, 2012). Manual measurements are time-

consuming and have limited suitability under production conditions. Using them requires an 

extrapolation of measurements from a few locations across the entire field, which generally 

implies some assumptions about the homogeneity of crop characteristics within a production 

system. This disregards the knowledge that canopy size exhibits spatial variation in vineyard 

blocks (Tisseyre et al., 2008; Taylor et al., 2013). In order to increase spatial resolution to 

account for known variability in canopy size, vineyard canopy structure can be indirectly 

estimated using various types of sensors. The literature presents numerous works that have 

characterised vine dimensions from the scale of the estate to the individual vine (Rosell & Sanz, 

2012; Arnó et al., 2017). Sensors used to date include ultrasonic sensors (Gil et al., 2007; 

Llorens et al., 2011a), stereo vision imagery (Andersen et al., 2005) including unmanned aerial 

vehicle (UAV) mounted photogrammetry (Mathews & Jensen, 2013; Miranda et al., 2017; de 

Castro et al., 2018) and 2D terrestrial Light imaging Detection And Ranging (LiDAR) sensors 

(Poni et al., 1996; Rosell et al., 2009a,b; Siebers et al., 2018).  

 

The use of laser sensors to digitise the 3D features (or characteristics) of crops (particularly in 

viticulture) has been established for some decades but is still mainly limited to the research 

domain. An early attempt to use laser scanning in viticulture was the study by Poni et al. (1996), 

who used a 2D LiDAR mounted on an arc-shaped structure to simply calculate the light 

interception of each vine organ (leaves, trunk, cordon etc…). Since this initial work, interest 

and development in the use of LiDAR in vineyards has increased and it is becoming more 

frequently used to non-destructively characterise vegetation structure, shape and biomass 

(Colaço et al., 2018; Jaakkola et al., 2010). Using LiDAR sensing to measures distances from 

the sensor to a target over a plane, has a particular interest for the real-time determination of 

canopy structure during spray operations. 3D scanning is possible when a 2D LiDAR is 

deployed on a moving platform with a well-determined method of geo-referencing the LiDAR 

data. Canopy characterisation using 2D LiDAR has been proposed in vineyard studies (Palacin 

et al., 2007; Sanz et al., 2018) and 3D point clouds have been used to digitally reconstruct and 
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describe the geometric characteristics of vegetation cover with a high level of accuracy 

(Moorthy et al., 2011). A system developed by Rosell et al. (2009a) made it possible to obtain 

3D digitalised point clouds of crops, from which a large amount of information, such as height, 

width, volume, leaf area index and leaf area density, could be obtained for a plant or an area of 

the crop. Arnó et al. (2013) concluded that LiDAR systems were able to measure the geometric 

characteristics of plants with sufficient precision for most site-specific agriculture applications.   

 

For high-resolution canopy characterisation, LiDAR systems have an advantage over ultrasonic 

and stereoscopic imagery approaches because of their ability to provide information on both 

canopy dimensions and density. Ultrasonic sensors were used before LiDAR systems became 

affordable and available (Schumann et al., 2005), but did not gain widespread popularity. This 

was due to issues regarding the large angle of divergence of the wave beams (that limits the 

resolution and accuracy of the measurements) (Stajnko et al., 2012), the need for multiple 

sensors to cover vine and tree crops (Lee & Ehsani, 2009) and limitations with the proximity to 

the crop at which the sensor can be effectively deployed (Llorens et al., 2011a). Recent 

advances in UAV-based photogrammetry have indicated a high potential for their use in 

mapping canopy shape (de Castro et al., 2018). However, mapping canopy density with 

stereoscopy is still an issue (Torres-Sánchez et al., 2018), and this is critical for modelling spray 

deposition and adjusting sprayer operation (Campos et al., 2019). Moreover, UAV-based 

sensors are also not suitable for real-time applications and require a pre-application survey 

combined with a prescription mapping approach. While LiDAR systems could equally be used 

pre-spraying to develop prescription spray maps, they also have the potential to be used in front 

of a sprayer to generate on-the-go, real-time 3D information for variable-rate spraying (Llorens 

et al., 2010). In the latter real-time use-case for LiDAR, robust and rapid data processing 

methods will be required to ensure that correct information is transferred to the spray control 

system.  

 

The literature presents different types of vegetative indicators, such as the tree row volume 

(TRV) (Byers et al., 1971; Sanz et al., 2013) and the leaf wall area (LWA), which can be used 

to characterise vegetation structure from canopy dimensions. These are measured either 

manually or with sensors. There are high resolution variants of the LWA, such as the pixelated 

leaf wall area (PLWA) (del-Moral-Martínez et al., 2015) and the leaf wall area by points 

(LWApts) proposed by Bastianelli et al. (2017). When LWA is constant, PLWA and LWApts 

may exhibit variations due to changes in canopy density. The tree area index (TAI) (Walklate 
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et al., 2002) is based on the notion of light interception and integrates both canopy density and 

variations of geometry surface area density (SAD) (Schultz, 1995). All of these vegetative 

indicators aim to simplify the complex structure of vegetation by describing it as a simple 

geometrical form, sometimes with a feature representing density. However, before these 

indicators can be calculated from sensor-based data, different processes are required to obtain 

the primary canopy dimensions from these data. 

  

The first challenge is to obtain a complete 3D point cloud of the entire canopy. Typically, this 

has required the merging of data collected from the left and right sides of the vineyard (or 

orchard) row at potentially different times, i.e. during different transects (Sanz et al., 2004). 

Various tedious and difficult methodologies have been proposed, such as placing reference 

elements on specific points in the row that can be identified within the canopy point cloud. This 

complicates data management (Rosell et al., 2009a; Sanz et al., 2013). Subsequently, other 

developments have improved this process with the coupling of global navigation satellite 

system (GNSS) positioning (Llorens et al., 2011b; Escolà et al., 2017) and inertial measurement 

units (IMUs) (del-Moral-Martínez et al., 2016). However, GNSS and IMUs both require high 

quality, expensive specialised equipment. This increases the cost and the processing required 

and affects the transferability of the research methods into commercial applications. 

Furthermore, obtaining scans of both sides of the canopy requires sensors to be deployed in 

every vineyard row. While this has been possible to date in research-based studies, the reality 

of agricultural practices is that vineyard traffic is usually only every second or third row 

depending on equipment configuration. It is more likely that only one side of the canopy (a 

half-canopy scan) will be sensed during any single vineyard operation. This remains 

problematic, as approaches to estimate canopy dimensions from ‘half-canopy’ (one-side) 

LiDAR scans, and their accuracy, have not yet been well-developed.  

 

The second challenge is the filtering procedure of the 3D point cloud. Given the large number 

of beams emitted by a 2D LiDAR, the selection and classification of “points of interest” 

becomes an important pre-processing task before canopy dimensions and vegetative indicators 

can be calculated. A significant number of points are intercepted in regions that are not relevant 

for the calculation of vegetative indicators, such as the ground, grassed areas, the vine trunk, 

adjacent rows or the trellis wires (Bastianelli et al., 2017). However, in the available literature 

on applications of mobile 2D LiDAR in vineyards and orchards, there are very limited 

explanations and details on the procedures for filtering 3D point clouds. In many studies, the 
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goal was to establish the proof of concept and the data filtering was performed with intensive 

human intervention (Palacin et al., 2007; Rinaldi et al., 2013). This laborious human 

intervention at the pre-processing step is not practical if LiDAR is to be deployed in production 

contexts. Rapid, repeatable, robust filtering methods are needed to ensure the correct estimation 

of simple vegetative parameters, such as vegetation height or width. These methods need to be 

effective at all stages of canopy development, from small open canopies during early shoot 

development to large, potentially dense canopies late in the season. Research methods 

developed and used to date have tended to focus on filtering and pre-processing data obtained 

at specific growth stages, not collectively across all growth stages. If LiDAR, or any other 

sensing technology, is to be successfully incorporated into variable-rate PPP spraying regimes, 

the technology must be effective across a wide range of canopy sizes and adaptable to changing 

canopy conditions. Arguably, the most important period for applying PPP is when the canopy 

size and shape is rapidly developing during early to mid-season shoot growth. The need for 

rapid and robust filtering of these large 3D datasets will become even more critical when real-

time processing is required for on-the-go applications in spatially variable canopy systems.  

 

The research presented here aims to address these issues of half-canopy scans and an evolving 

canopy structure by proposing and testing a novel method for the automated pre-processing and 

filtering of LiDAR data. The method was designed to remain effective as canopy size and shape 

changes quickly through the first half of the growing season and to be applicable in commercial 

agricultural situations. The specific objectives of this work were to: 

(1) propose an adaptable algorithm that applies an automatic filtering method to remove 

artefacts and non-vine data from 2D LiDAR data collected from only one side of the vine 

canopy, and then classifies and separates the canopy zone from other vine components (trunk, 

vegetation, trellis wires) without any operator intervention, 

(2) use the proposed algorithm to estimate canopy height and width from LiDAR surveys in 

several vineyard blocks in southern France and, 

(3) assess the quality of these estimations of canopy dimensions by comparing them to canopy 

dimensions derived from an existing standard LiDAR data filtering method, which is not 

automated and requires human intervention, and to conventional manual canopy measurements. 
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3.3.3 Materials and methods 
 

 

Fields trials 
 

 

A vineyard with four different blocks ("Les pins", "Aglae", "Terre blanche" and "Franquet") of 

four different varieties of Vitis vinifera L. cv (Marselan, Cabernet Sauvignon, Chardonnay and 

Petit Verdot), with contrasting vigour, was chosen for the study in 2019. Located in Grabels, 

close to Montpellier (Hérault, France), the study vineyard is characteristic of a vineyard from 

the south of France, both in terms of grape varieties and training systems. The rows were north-

south oriented for "Les pins", and northeast-southwest for "Aglae", "Terre blanche" and 

"Franquet". Two different training system were used: Royat cordon for "Les pins", "Aglae" and 

"Franquet" and Guyot for "Terre Blanche". Vines were trained (one carrying wire and one 

trellising wire) in all blocks. Rows were separated by distance Dir, with Dir equal to 2.5m in all 

blocks and vine spacing in the row was 1m. For each block, 20 vines were selected and their 

trunks geolocated with a LEICA Viva GS10 dual-frequency GNSS receiver equipped with a 

Siemens MC75 GSM/GPRS individual module, multi-constellation (GPS/GLONASS/Galileo) 

LEICA AS10 and CS10 radio controls. The same vines were followed throughout the season. 

2D LiDAR and manual characterisation of vegetation were carried out on seven dates during 

the season (T1: 2019/04/29, T2: 2019/05/13, T3: 2019/05/21, T4: 2019/05/28, T5: 2019/06/20, 

T6: 2019/07/18, T7: 2019/07/31). These dates correspond respectively to the following BBCH 

scale growth stages (Lorenz et al., 1994): three leaves spread out (14), four to six leaves spread 

out (53), separate flower buds (57), beginning of flowering (61), flowering (70), berry 

development (76), bunch closure (81).  
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Measurement system 
 

 

Conventional manual measurement (CMM) 
 

 

Two different canopy parameters were manually measured at each vine: canopy height (m) and 

canopy width (m). Manual observations were performed according to the protocol of 

Manktelow & Praat (1997). Briefly, canopy height was defined from the first leaf above the 

trunk to the highest leaf in the canopy in the area above the vine trunk. For canopy width, the 

canopy zone was divided into three equal vertical sections and a measurement made 

horizontally in each section between the external canopy leaves with a 2m ruler. The three 

measurements were averaged to give the mean canopy width. Each measurement aimed to 

include > 99% of the canopy (i.e. some protruding branches were ignored). 

 

 

LiDAR sensor specifications 
 

 

Data acquisition unit 
 

 

A Sick LMS100 (SICK AG, Düsseldorf, Germany) 2D LiDAR sensor was used in the study. 

The LMS100 LiDAR is a fully-automatic divergent laser scanner based on time-of-flight (TOF) 

measurement with a systematic error of ± 30mm, a selectable angular resolution (Δθ) set to 0.5° 

and a range of 270°.With these settings, there were 541 distances (ρ, from the sensor to the 

interception point) that corresponded to one complete laser mirror rotation. This set of 541 

distances is called a “scan” throughout the article and scans were repeated at 50 Hz. The Sick 

LMS100 laser emission wavelength is 905nm (near infrared) and it is Class one eye-safe. This 

sensor was coupled to a Real Time Kinematic (RTK) GNSS receiver (Teria GSM correction, 

Vitry-sur-Seine, France) and an Effibox data acquisition unit (Effidence society, Romagnat, 

France) that was used as a data-logger. After surveys, the data was transferred to a laptop over 

a Wi-Fi network. The sensors were mounted on a dedicated stainless-steel mast placed behind 

a tractor according to a previously described procedure (Bastianelli et al., 2017) at a height 
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ranging from 1.0 to 1.40m above the ground level (HS). Height was adjusted up during the 

season to account for increasing canopy height (figure 3.16a). Collectively the sensors and 

mobile equipment provided a 3D measurement system. 

 

The tractor was driven along the vineyard rows at a constant forward travel speed (FTS) (figure 

3.16b) of 5km h-1, with a systematic error of ± 0.21km h-1 (IFV, internal report, October, 2018). 

The 20 target vines were located in various locations along the vineyard rows. The RTK-GNSS 

was used to identify the starting point of these 20 target vines, after which the scans were 

aggregated, using a fixed forward distance based on the constant tractor speed, to generate a 3D 

point cloud reconstruction of the vine environment (figure 3.16b). During the trials, only one 

side of the canopy was scanned for each vineyard row.  

 

 

Vine unit local 3D point cloud construction 
 

 

A vine unit, corresponding to an individual vine, was defined according to the direction of travel 

(x), considering 0.5m before and 0.5m after the vine trunk centre (figure 3.16b). Vertical scans 

of the vine canopy were obtained from the 2D LiDAR. Each scan was composed of distances 

between the LiDAR and objects in the path of the laser beam. The coordinate system origin (O) 

was defined as the first position of the 2D LiDAR during the measurement on the studied vine 

unit. The time stamp t (in seconds) was given by the Effibox acquisition unit. The distance 

interval between two consecutive vertical scans (ΔW) was 0.028m along the direction of travel 

of the tractor (figure 3.16b). For each point of the cloud, the x coordinate was calculated by 

multiplying t by the travel speed. The y and z coordinates (informing on canopy height and 

width respectively) were obtained by a polar (ρ, θ) (figure 3.16a) to cartesian (y, z) coordinates 

transformation. Therefore, the 3D point cloud of the vine unit was generated within a cartesian 

coordinate system.  
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Figure 3.16. a : representation of the scanning procedure showing polar (distance, ρ, and angle, θ) and 
Cartesian (x, y, z plane) coordinate reference systems. b : Overhead view of two simulated scans along 
the row (x, z plane) showing projected LiDAR returns for a 1m vine unit (0.5m either side of the trunk). 
The shaded area indicates the progressive reduction in LiDAR returns across the cross-sectional area of 
the canopy. Legend: O - origin, LoT - Line of Trunks, D - distance between the LiDAR travel line and 
the LoT, Δθ - angular resolution of the scans, HS - height of the LiDAR above ground and HG - height 
of the grassed zone above the ground, ΔW - distance interval between two consecutive vertical scans 
and FTS - forward travel speed of tractor used to mount the LiDAR. 

 

 

Filter algorithms and LiDAR data analysis  
 

 

In this section, the methodologies of the two approaches to be compared are presented. The 

first, PROTOLIDAR, is considered here as a standard approach. It requires human intervention 

and is based on work by Rinaldi et al. (2013). The second is the novel algorithm BPCC. 

 

 

PROTOLIDAR methodology 
 

 

The data files were analysed using the open source statistical software R (Version 1.2.5001) (R 

Development Core Team, 2019) and the PROTOLIDAR package (PROcess TO LIDAR Data) 

(Rinaldi et al., 2013). PROTOLIDAR contains three functions to characterise the vine canopy 
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(height, width and front view) from the LiDAR point cloud. The tool performs statistical 

analysis on the outputs and estimates the leaf area index (LAI), LWA and TRV. For the pre-

processing (filtering), the methodology described in Rinaldi et al. (2013) was used. The 3D 

point cloud was trimmed using the Extract_plant_grapevine function with manually defined 

thresholds, leaving only the area of interest (i.e. the canopy). This function removed areas of 

the 3D point cloud that were not associated with the canopy, including LiDAR returns from 

ground and under vine weeds as well as vines in neighbouring rows.  

Once the data had been filtered to a canopy-only response, the PROTOLIDAR package allowed 

user-defined parameters to be set to characterise the vegetation. The functions Width_canopy 

and Height_canopy permit the characterisation of vegetation height (VH) and vegetation width 

(VW) respectively. The minimum possible height was defined manually as the cordon height. 

VH was estimated from the lowest registered point of canopy LiDAR returns above the defined 

cordon height (denoted as Height start canopy (Hsc)) to the highest registered point of canopy 

returns along the y-axis. VW was estimated using the same methodology as for VH, but by 

considering points along the z-axis. 

 

 

LiDAR Bayesian point cloud classification algorithm (BPCC) 
 

 

The BPCC is a 2-stage algorithm. It comprises an automatic filter to remove points of non-

interest and a hierarchical cluster-based method to derive canopy dimensions. The two stages 

are presented in their respective subsections. 

 

 

Automatic filter method (AFM) 
 

 

As the 2D LiDAR sensor scans the entire vineyard, not just the vine canopy, points that belong 

to the canopy must be automatically identified and distinguished from points associated with 

other elements (ground, non-vine vegetation, etc…). This pre-processing is critical to estimate 

canopy dimensions (height and width) as accurately as possible. The filtering of the raw data 

was carried out using 4 functions that eliminate LiDAR returns from areas of non-interest 
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associated with: (1) the ground in the inter-row, (2) adjacent rows, (3) undervine and inter-row 

vegetation (weeds) and, (4) obstacles too close to the sensor to be canopy.  

 

(1) Inter-row ground filtering: beams intercepted by the ground in the inter-row must be 

removed from the raw data. It is assumed that this zone corresponds to half of the distance from 

the sensor to the line of trunks and equates to a distance Dδ of 0.625m in these vineyards (figure 

3.17). Depending on the height of the LiDAR (HS), the beams in the interval [0; 𝛿] are removed. 

Dδ is not fixed and should be adjusted for changes in row width and canopy vigour and shape 

if transferred to other production systems. The value of the angle δ is calculated as follows:  

𝛿 = 𝑎𝑡𝑎𝑛⁡(
𝐷𝛿

𝐻𝑆
) Eqn. 3.2 

 

(2) Filtering of adjacent rows: In a first pass, points intercepted more than two rows away (> 

8m) from the LiDAR sensor were removed from the raw data. Then, assuming that the tractor 

has a straight trajectory centred in the inter-row, with a systematic error of ± 0.035m, the 

distance from the centre of the inter-row to the trunk line (LoT) can be used to identify and 

delete points associated with the opposite side of the canopy or adjacent rows. The filter value 

(D) is therefore half the row width (Dir).  

𝐷 = (
𝐷𝑖𝑟

2
)                Eqn. 3.3 

(3) Grassed zone filtering: vegetation present under the vine or in the inter-row must be removed 

from the raw data to avoid its inclusion in the calculation of the vegetative parameters. For this 

purpose, the height of the grassed zone (HG) could be set as a constant threshold, which would 

need to be adjusted between systems, or alternatively derived from the LiDAR data, so that it 

is automated. In the latter case, HG can be derived under the assumption that there is only grass 

below the LiDAR sensor and that HS is known. In this case, a distance for filtering the grassed 

zone (Dε) can be defined as:  

 𝐷𝜀 = 𝐷 − 𝐷𝛿                   Eqn. 3.4                        

 

The beams are removed at the angles ε in the interval that is considered as the grassed zone 

(figure 3.17). The value of the ε angle is defined as: 

 𝜀 = 𝑎𝑡𝑎𝑛⁡(
𝐷𝜀

𝐻𝑆
)                  Eqn. 3.5        
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Subsequently, a distance Hε can be calculated as the average distance of the nearest 5% of 

intercepted points to the LiDAR emission point in the grassed zone, as defined by the angle ε. 

The 5% threshold was based on previous unpublished research using this setup. HG is therefore 

defined as: 

 𝐻𝐺 = 𝐻𝑆 − 𝐻𝜀                Eqn. 3.6 

 

This filtration threshold (HG) will evolve during the season according to the acquisition date 

and the characteristics of the ground cover in the blocks (figure 3.17). The angle ε may need to 

be altered in vineyards with differing canopy and ground cover conditions to those in southern 

France. The relative importance of this filter will vary depending on how precisely ground cover 

in the vineyard is managed. 

 

(4) Near point filtering: beams intercepted at a distance too close to the 2D LiDAR to be canopy 

need to be removed from the raw data. Most of these are likely to be associated with large 

insects or random, untrained or broken shoots. The filter value was set at a constant 0.5m, which 

was based on the operating range of the 2D LiDAR sensor and the expectation that the canopy 

is vertically trained (figure 3.17). This fixed threshold will again need to be adapted when 

transferred into vineyards with different training and trellising modes; however, once 

determined, it should be a fixed value to automate this filtering process. In practice, this filtering 

represents a tiny fraction of point removal by AFM. 

 

Before the application of these four filters, no pre-processing or filtering was applied to the raw 

point clouds. Generic parameters based on vineyard characteristics were set and all the above 

defined filters were applied automatically. At the end of this step, it was possible to separate 

the intercepted points into two categories (figure 3.17): (1) points intercepted outside the zone 

of interest (in blue) that have been eliminated, and (2) points intercepted in the zone of interest 

(trunk, vegetation and trellis wire) (in red). 
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Figure 3.17.  View (y, z plane) of a LiDAR point cloud corresponding to a vine unit at BBCH 14 to 
illustrate the points deleted in the automated filtration step (blue) and points retained (red) to calculate 
canopy dimensions. The four filter functions applied to this LiDAR point cloud (in dotted lines) are (1) 
inter-row ground filter based on angle (δ), (2) filtering of adjacent rows based on the distance (D), (3) 
grassed zone filtering, based on the height of the grassed zone (HG) and (4) near point filtering. 

 

 

Clustering methodology  
 

 

The determination of canopy dimensions from the pre-processed LiDAR data consisted of two 

parts; a 1D cluster analysis based on the vegetation height from the LiDAR point clouds to 

identify different components of the vine and trellis, followed by a Bayes classification, and a 

statistical test (thresholding) to delimit two dimensional parameters (vegetation height and 

vegetation width), associated with the canopy area defined from the classification process. 
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1D hierarchical cluster and Bayes classification 
 

 

The LiDAR point cloud expressed the canopy information in a 3D space. Points therefore 

corresponded to heterogeneous distributions, like multivariate clusters, of discrete objects 

within the sample space according to their positioning. Field observations suggested the 

presence of at least three different ‘groups’ within the general area of interest for the canopy. A 

"low" group associated with LiDAR returns from the trunk and low-hanging or poorly placed 

shoots; a "high" group, particularly early in the season, associated with LiDAR returns from 

trellis wires and infrastructure; and a "transition" or central group associated with LiDAR 

returns from the canopy (figures 3.18a,b,c). The spatial location (on a vertical axis) of the high 

and low groups is static, as the trellis wires and vine trunks are fixed. It is predominantly the 

transition group associated with the canopy that is dynamic and changing as the season 

progresses. As the vine grows, the transition group will merge with the high group and obstruct 

the trellising wires. 

Hierarchical cluster analysis was performed to determine if there were two or three unique 

combinations of Gaussian distributions along the height axis. Given the expected overlapping 

Gaussian distributions of the 2D LiDAR groups, a hierarchical clustering algorithm based on a 

Gaussian mixing model (Fraley et al., 2007) was used. Hierarchical clustering defines classes 

by grouping the most similar observations in a hierarchical fashion and is based on functions 

that combine model-based hierarchical clustering (expectation–maximization) and the 

Bayesian Information Criterion (BIC). The clustering was conducted using the mclust package 

(Fraley et al., 2012) in R.  

Once the points in the point cloud had been clustered and points associated with (or likely to be 

associated with) the canopy had been identified, the canopy dimensions were calculated. The 

canopy point cloud will follow a Gaussian distribution (figures 3.18ab,c). Therefore, a choice 

must be made on which values of this distribution should be used to determine canopy 

dimensions. In the standard approach of Rinaldi et al. (2013), extreme values were used for 

width and for the maximum height, while the minimum height (Hsc) was defined manually as 

the cordon height. However, in the case of an automated system, as proposed here, this may not 

be sensible as some outlying values may be retained and will unduly influence the dimension 

calculations. A sensitivity analysis on the choice of a statistical threshold for defining the 

vegetation height and width was carried out. The distribution of the points along the y axis were 
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filtered based on standard deviations (σH) from the population mean (μH). The thresholds were 

established as follows: μH +/- (βH * σH) with βH a parameter. Candidate values for βH were 

selected as follows: 0.5; 1; 1.5; 2; 2.5; 3. For each set of data corresponding to the same 

phenological stage (from T1 to T7) and for each βH values (6 in total), the absolute error 

(expressed in m) between the dimensions of the vegetation canopy measured manually by an 

operator in the field and estimated by the clustering method was calculated for the vegetation. 

Any y-values that were not in the respective interval were excluded from the analysis. The 

evolution of the absolute error according to the selected candidate βH values allowed the 

identification of the optimum βH value that minimised the absolute error (vs. manual 

measurement). Thus, a set of seven phenology dependent βH thresholds were defined that 

covered the whole season.  

 

With regards to the estimation of canopy width, a similar sensitivity analysis was carried out in 

the z axis using the methodology described above for canopy height (y axis). However, as only 

one side of the vine was scanned, a symmetry hypothesis was used based on the observations 

of Arnó et al. (2015) to estimate full canopy width from half canopy width. The half width of 

canopy was estimated using the line of trunks (LoT) as the upper limit. The z-values of the 

point cloud followed an exponential distribution over the interval [μw - (βw * σw); LoT]. The 

lower thresholds were established as follows: μw - (βw * σw) (with μw and σw respectively the 

mean and standard deviation of the z values of the points defined in the foliar zone). For each 

phenological stage and for each βw value, the absolute error was calculated (expressed in m) 

between the manually measured full canopy width and the canopy width estimated by the 

clustering method. Calculating this over a range values (0.5; 1; 1.5; 2; 2.5; 3) allowed an 

adjustable threshold (βw) to be defined at each observed phenological stage along the season 

that minimised the absolute error against the manual measurements. 

 

The parameterisation of the adjustable (temporal) threshold for defining the canopy zone was 

carried out for different phenological stages. This is needed because (1) the number of groups 

defined by the algorithm changes with vine development, decreasing from three at the start of 

the season to two groups by mid/late-season once the trellising wire is covered by foliage and, 

(2) the geometry of the canopy evolves with vine management operations, such as lifting, 

trimming and topping, that are linked to phenological development, and they have a potential 

impact on canopy dimensions.  



 
   

92 
 

Estimation of canopy height and width based on adaptive thresholding in the 
canopy zone 

 

 

Given the preferred βH and βw values for the vine phenological stage, canopy dimensions in the 

y and z axes can be derived from the 2D LiDAR points classed as the canopy zone. Height and 

width were calculated for each vine unit. 

 

Vegetation height (VH) in metre (m) was defined as: 

VH = (μH + (βH * σH)) – (μH – (βH * σH))  Eqn. 3.7 

where βH is the threshold identified from the sensitivity analysis for a particular 

phenological stage. μH and σH are respectively the mean and standard deviation of the y values 

defined in the canopy zone 

 

Vegetation width (VW) in metre (m) was derived from a LiDAR scan of only one side of the 

vineyard row. Therefore, VW was calculated as double the width of one side and defined as: 

VW = (D – (μw – (βw * σw)) *2      Eqn. 3.8 

where D is the distance between the LiDAR travel line and the LoT (in m), βw is the 

threshold identified from the sensitivity analysis for a particular phenological stage and μw and 

σw are respectively the mean and standard deviation of the z values defined in the canopy zone. 

 

 

Error assessment of result 
 

 

Quantitative comparison of filter methods 
 

 

In order to compare the effect of the AFM (first step in the BPCC) and the PROTOLIDAR 

package on the raw point cloud data, both approaches were compared with an intensive expert 

classification of the entire point cloud, which is termed a “Human Expert Filtration” (HEF) 

approach. The HEF consisted of manually tagging all the intercepted points and using the 

expert’s knowledge to classify each LiDAR return into a group (inter-row ground, adjacent 

rows, grassed zone, near point or canopy). This was a very laborious process and was only 

performed on a few vine units at different phenological stages to illustrate and compare how 
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the three different filtering methods were performing. To describe the differences between the 

HEF, the PROTOLIDAR and AFM methodologies, a distribution of the intercepted points in 

the four groups defined by the applied filters was studied and a comparison of the percentage 

of the number of points retained to calculate vegetative parameters after the filtration steps was 

performed on two 3D LiDAR point clouds from an acquisition made on three vines (Vitis 

vinifera L. cv. Marselan) at three different stages - BBCH 14, 57 and 76 (Table 3.1). It should 

be noted that the PROTOLIDAR method is a global and non-specific method for filtering 

intercepted LiDAR points. It did not offer the possibility to class the filtered points according 

to groups (inter-row ground, grassed zone, etc). Consequently, only total data removed, and not 

associated groupings, is reported for the PROTOLIDAR method.  

 

 

Sensitivity study on thresholding in the clustering methodology 
 

 

A sensitivity analysis was used to select βH and βw thresholds that minimised the absolute 

difference with manual measurement of canopy dimensions. To evaluate the accuracy and 

precision of the automatic clustering method within the sensitivity analysis, several statistical 

tests were performed on the absolute errors measured on the 560 vine units. To test the accuracy 

between the different methods, an ANOVA test was performed on the absolute error values per 

vine unit by aggregating the data for each phenological stage (n=80 vine units) and significant 

differences between the groups determined by a Tukey Honest Significance Difference (Tukey-

HSD) post-hoc test. The variance of the absolute error is a measure of the precision of the 

method, with a low variance indicating a high precision. To test for differences in the variance 

between groups, a pairwise test was done using Bartlett’s test (α=0.05) and p values were 

adjusted using the Bonferroni method (Westfall et al., 1997). 

 

 

Comparison of derived canopy dimensions between the PROTOLIDAR - BPCC - CMM 

methodologies 

 

 

The coefficient of variation of root mean square error (CV-RMSE) and the correlation 

coefficient of concordance (CCC; Lin et al. 1989) were calculated to evaluate the quality and 



 
   

94 
 

concordance of the estimations of canopy height and width between the established methods 

(PROTOLIDAR and manual observations) and the new method (BPCC) for all vine units over 

the entire season. The R² was used to evaluate the fit of these regressions.  

 

 

3.3.4 Results and discussions 

 

 

Quantitative comparison of filtering methods 
 

 

Table 3.1 shows the number of points removed and the percentage of points retained using the 

three different filtration methods for three vine units in one vineyard (Vitis vinifera L. cv. 

Marselan), representing three of the phenological stages measured (14, 57 and 76). The results 

in Table 3.1 are presented to illustrate the behaviour of the three filters, not to present a complete 

analysis over all 560 vines. The HEF approach is slow and laborious and could not be performed 

on all vines. It can be observed that the total number of points intercepted increased throughout 

the growing season, as the canopy size increased. The percentage of points retained differed 

between the PROTOLIDAR and AFM (Table 3.1), with more points preserved with the AFM 

regardless of the phenological stage. There were respectively 2%, 9% and 12% more points 

preserved with the AFM at BBCH 14, 57 and 76. Although the HEF method retained the highest 

percentage of points for all three phenological stages, it retained on average only 1.3% more 

points than the AFM. Overall the removal rate was approximately 50 - 60% of the data for the 

three filters and three stages (Table 3.1). This is expected considering the wide scan angle 

relative to the canopy area that results in a large amount of data being collected from areas of 

non-interest. The similarity between HEF and AFM in these three vine units indicated that AFM 

retained a sensible level of information for subsequent analysis. Overall, the AFM method 

mimicked the expert approach more closely and retained a larger percentage of data to carry 

through to the next stage than the PROTOLIDAR method. 

 

At BBCH 14, there was little difference between the AFM and PROTOLIDAR methodologies 

(Table 3.1). This can be explained by the almost non-existent grassed zone that limited errors 

when classifying the canopy zone. Additionally, at this growth stage, vegetation was sparse 

permitting the LiDAR laser beams to penetrate the inner surface of the canopy. There was no 



 
   

95 
 

shadowing effect, allowing the PROTOLIDAR method to estimate the canopy area with high 

precision. However, at more advanced growth stages (BBCH 57 and 76) there was a significant 

difference between the AFM and PROTOLIDAR filtration methods with the PROTOLIDAR 

filter removing more points.  

 

The PROTOLIDAR methodology only relies on this filtering step to eliminate erroneous data 

and to define the canopy zone. Thus, the accuracy of the filtering directly affects the accuracy 

of the PROTOLIDAR estimations of canopy dimensions. In addition, it should be noted that 

the PROTOLIDAR method is based on a hypothesis of total propagation of LiDAR laser beams 

through the vegetation to define the canopy width. However, with high-density canopies, the 

LiDAR beams cannot penetrate deeply in or through the canopy. Instead the majority of the 

LiDAR returns are from the outer surface of the canopy. This is a "shadowing effect" and 

reduces the amount of information related to the inner surface of the canopy. Returns from the 

far-side of dense canopies are very limited, reducing the precision of canopy width estimations. 

This shadowing effect is one of the main drawbacks of the laser measurement system (Van der 

Zande et al., 2006). 

 

While Table 3.1 provides an example comparison including the HEF approach, the filtered 

points from AFM and PROTOLIDAR methods were calculated and compared over the entire 

vegetation season from the 560 vine units. From this global analysis, the AFM method retained 

on average 9% more points than the PROTOLIDAR method for calculating canopy dimensions 

(data not shown). However, it should be noted that the performance of PROTOLIDAR filtering 

may be affected by imperfect adjustment of filtering parameters. Although a considerable 

amount of time was spent manually optimizing the filter parameter settings, there may be a 

better set of parameters that could have been used for the 560 vine units used for comparison.  
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Table 3.1. Points deleted from three different filtration methods, for three vine units in one vineyard 
(Vitis vinifera L. cv. Marselan) at BBCH stages 14, 57 and 76 to illustrate the differences between the 
automatic filtration method (AFM), the human expert filtration (HEF) and the PROTOLIDAR 
methodologies. Deleted points are classed according to the four groups defined in the AFM. The 
percentage of points retained by each filter at each stage indicates the data that are available to be used 
in the derivation of canopy dimensions post-filtration. 

Methodology 

 

Number of deleted points after filtration step 

 

Percentage of points 

retained after filtration 

step 

 Inter-row 

ground 

Grassed 

zone 

Adjacent 

rows 

Near 

points 

 

BBCH 14 - total number of intercepted points in the vine unit = 2732 

HEF 450 154 966 0 43 

PROTOLIDAR NA† NA† NA† NA† 39 

AFM 470 149 986 0 41 

BBCH 57 -  total number of intercepted points in the vine unit = 4136 

HEF 469 387 1244 34 48 

PROTOLIDAR NA† NA† NA† NA† 37 

AFM 479 377 1335 34 46 

BBCH 76 - total number of intercepted points in the vine unit = 5014 

HEF 542 489 1345 0 52 

PROTOLIDAR NA† NA† NA† NA† 39 

AFM 562 501 1369 0 51 
† The PROTOLIDAR filter did not permit classification of deleted points into groups 

 

 

Sensitivity study on thresholding in the clustering methodology 
 

 

This analysis concerned the influence of the statistical thresholds, βH and βw, on the calculation 

of vegetation height (VH) and width (VW) in the clustering method. The evolution of the 

absolute errors (in m) between canopy height and width from CMM and VH and VW are shown 

in Tables 3.2 and 3.3 respectively. For both VH and VW, the values of βH and βw that minimised 

the absolute error when compared with CMM was not constant during the growing season. 

Table 3.2 shows that for the phenological stages BBCH 14, 53 and 57, a value of 2 for βH 
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(equivalent to ±2 σ or the retention of 95% of the data) gave the lowest absolute error to define 

the canopy height from the BPCC filtered LiDAR data. However, for phenological stages 

BBCH 61 and 81, a value of 3 (±3σ or retention of 99.7% of the data) minimised the absolute 

error relative to CMM. This is explained by the elongation and the lifting of shoots between 

BBCH 57 and 61 that moves the canopy into and above the upper trellis wire. Before this, there 

is a clear third (high) group associated with LiDAR returns from the upper trellis wire that needs 

to be considered in the determination of canopy dimensions.  

 

The sensitivity analysis associated with βw indicated a preferred value of 2 for the earliest and 

latest observed phenological stages (BBCH 14 and 81), and a value of 3 for all other stages in 

order to reduce the absolute error. Thus a more severe trimming (lower βw value) is needed 

early and late in the season. No clear reason was found for this empirical result. It may be 

associated with a less dense canopy (more open foliage) at both these phenological stages that 

is associated respectively with early-season leaf/shoot expansion and late-season leaf 

senescence.  

 

The best performed threshold (βH and βw) at each phenological stage are shown in bold in Tables 

3.2 and 3.3. The absolute errors between canopy height and width from the PROTOLIDAR and 

CMM at each phenological stage are also shown. This permits an indirect comparison of 

absolute error for the BPCC and PROTOLIDAR methods (both relative to CMM). For canopy 

height, the optimised BPCC method outperformed (lower absolute error) the PROTOLIDAR 

at all phenological stages, with the difference in absolute error rising from 0.08m early in the 

season to 0.16m late in the season (Table 3.2). For canopy width, the response was different. 

Earlier in the season (BBCH 14), when the vegetation was not very dense, the absolute error 

associated with the PROTOLIDAR method was less than the BPCC method (0.11m vs 0.17m 

respectively) (Table 3.3). However, as the canopy developed and the vegetation became denser, 

the optimised BPCC estimated canopy width with less absolute error than PROTOLIDAR, with 

an average difference ≥ 0.16m from BBCH 61 onwards (Table 3.3). This can be explained by 

the increasing influence of shadowing effects in the LiDAR data as the canopy develops. The 

PROTOLIDAR depends on LiDAR returns from the distal part of the canopy to estimate 

canopy width. With larger, denser canopies, these returns are greatly reduced, generating less 

certainty in the shape of the distal part of the canopy and therefore more error in canopy width 

estimation. Under these conditions, it appears that an estimation of canopy width based on a 

half-row LiDAR scans and the assumption of a symmetrical canopy structure is more accurate. 
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The PROTOLIDAR method was developed under the assumption that a good quality 3D point 

cloud of the canopy is available, i.e. scanned from both sides in the case of larger canopies. It 

is not surprising that the absolute error with the PROTOLIDAR canopy width estimations 

increases overtime with canopy development. However, as noted in the introduction, a clear 

need for the industry is to have LiDAR processing systems that can operate with half-row scans. 

The BPCC method permitted estimations of the height and width of individual vine canopies 

(i.e. a site-specific estimation) with absolute errors < 0.2m in both height and width at any point 

throughout the season and < 0.15m at growth stages up to and including flowering (BBCH 61). 

The exception to this was canopy width estimations very early in the season (BBCHH 14) with 

BPCC (absolute error compared to CMM was 0.17m). However, at this stage, the canopy is still 

small, shoots can still be randomly organised thereby generating measurement or scanning 

anomalies, and issues with PPP coverage are unlikely in small open canopies. Therefore, this 

result was not considered detrimental to the potential adoption of the BPCC. 

 

The sensitivity analysis of both βH and βw indicated that a dynamic threshold value is preferable 

for calculating vegetation height and width with the clustering method. The optimum threshold 

can be associated with the management and the architecture of the vine, that itself can be 

modelled or sensed, enabling the threshold to be programmed in the clustering method based 

on vine management and phenology. This makes the BPCC less subject than PROTOLIDAR 

to operator interpretation for calculating VW, particularly at the beginning and end of the season 

(Table 3.3). It should be noted that the absolute error was highest towards the end of the season, 

a period when typically, PPP are applied less frequently in vineyards. In this study, the 

parameterisation of the number of clusters defined by the algorithm was performed in a 

supervised mode. In future developments, a statistical test could be used to support the 

automatic determination of the number of clusters to be defined.  This will be important in 

vineyards at mid-season when there is potentially a clear difference between high and low 

vigour areas in a vineyard in regards to the location of shoots relative to the upper trellis wire 
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Table 3.2. Pairwise differences of the means of absolute errors (in m) for the vegetation height parameter 
of the conventional manual measurement (CMM) and PROTOLIDAR and clustering methodologies, 
grouped by BBCH stage class with p value from ANOVA. Variances between groups that differed 
significantly using Bartlett’s test with the Bonferroni adjustment are in italics. Considering the clustering 
method, for each BBCH stage, the βH threshold that minimised the absolute mean error rate with CMM 
is in bold. 

Stage 

BBCH 

clustering βH 

=1 

clustering βH 

=2 

clustering βH 

=3 
PROTOLIDAR p-value  

14 0.14 0.08 0.21 0.12 
p < 

0.001 

53 0.14 0.09 0.24 0.14 
p < 

0.001 

57 0.18 0.11 0.33 0.17 
p = 

0.017 

61 0.24 0.21 0.12 0.19 
p = 

0.038 

70 0.25 0.23 0.13 0.21 
p = 

0.027 

76 0.33 0.29 0.14 0.24 
p = 

0.039 

81 0.36 0.32 0.16 0.26 
p = 

0.025 
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Table 3.3. Pairwise differences of the means of absolute errors (in m) for the vegetation width parameter 
of the conventional manual measurement (CMM) and PROTOLIDAR and clustering methodologies, 
grouped by BBCH stage and with p value from ANOVA. Variances between groups that differed 
significantly using Bartlett’s test with the Bonferroni adjustment are in italics. Considering the clustering 
method, for each BBCH stage, the βw threshold that minimised the absolute mean error rate with CMM 
is in bold. 

Stage BBCH 
clustering βw 

=1 

clustering βw 

=2 

clustering βw 

=3 
PROTOLIDAR p-value 

14 0.37 0.28 0.17 0.11 
p = 

0.019 

53 0.38 0.11 0.21 0.18 
p = 

0.027 

57 0.22 0.13 0.26 0.21 
p = 

0.032 

61 0.36 0.14 0.22 0.24 
p = 

0.041 

70 0.20 0.17 0.29 0.28 
p = 

0.038 

76 0.32 0.19 0.24 0.31 
p = 

0.026 

81 0.39 0.28 0.19 0.32 
p = 

0.039 

 

 

Classification of the intercepted points of a 3D LiDAR point cloud 
 

 

In order to illustrate the classification method used by the BPCC, a detailed analysis was 

performed on a single vine unit at three phenological stages for height (figures 3.18 and 3.19) 

and width (figure 3.20). Figure 3.18 presents histograms of the points intercepted in the 

different compartments of a vine (trunk, leaf area and trellis wires) along the height axis (y) at 

BBCH 14, 57 and 76. It visualises the change in the number of defined clusters during the 

season, with a decrease from three to two clusters after BBCH 61, when the upper trellis wire 

is covered by the canopy (figure 3.18c). The adaptive threshold for the grassed zone filter (HG) 

also changed during the season, increasing from 0.25 m at BBCH 14 (figure 3.18a) to 0.35m at 
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BBCH 76 (figure 3.18c). Across all 560 vines, HG varied between 0 and 0.4m on different days 

and in different blocks (data not shown). The distribution of intercepted points in the canopy 

zone followed a Gaussian distribution throughout the growing season (solid black lines in figure 

3.18). Independently of the phenological stage, a higher number of intercepted points, 

associated with a higher density of vegetation, were found in the centre of the canopy zone (in 

green) (figures 3.18a,b,c). This can be explained by the Royat cordon training system used in 

this block. This is explained by the presence of primary shoots and the first three leaves in the 

central zone at the beginning of vegetation (BBCH 14), by the appearance of flower buds which 

are transformed into bunches mid-season (BBCH 57), and by the mechanical action of pruning, 

which induces the development of secondary shoots in the central zone of the canopy later in 

the season (BBCH 76).  

 

 

Figure 3.18. Examples of the vertical distribution of the intercepted points in the 3D LiDAR point clouds 
on one vine unit at three phenological stages illustrating how the BPCC algorithm filters and classifies 
the point cloud into different zones (non-vine ground vegetation in white, trunk zone in red, canopy 
zone in green and trellis wire in blue). a: BBCH 14 (early season); b: BBCH 57 (mid-season) and c: 
BBCH 76 (mid-late season). A and B have three distinct zones (trunk – canopy – trellis wire), while C 
exhibits only two zones as the trellis wire is covered by the canopy. The horizontal lines (in yellow) 
represent the σ-based thresholds (βH: with σ=2 for A and B, and 3 for C) that were used in the BPCC to 
define the canopy zone. The dotted line indicates the threshold used for the grassed zone filter (HG) that 
changes as the under vine vegetation grows. The black line represents the distribution of points in the 
canopy zone only. 

 

 

Figure 3.19 presents similar information to the statistical distributions in figure 3.18; however, 

in the form of a 2D plot along the row. It clearly illustrates changes in LiDAR returns associated 
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with the undervine grassed zone as well as canopy height over the course of the season. The 

issue with the proximity of the upper canopy with the upper trellis wire mid-season (figure 

3.19b) and its potential effect on the PROTOLIDAR method for height estimation is clear. 

While the PROTOLIDAR overestimated height at BBCH 57 (and similar stages), the use of a 

three-class hierarchical clustering with a moderate level of trimming (βH=2) provided more 

accurate canopy height (VH) estimations (Table 3.2). 

 

 

Figure 3.19. Examples of the LiDAR point clouds on one vine unit seen from the inter-row to illustrate 
how the proposed BPCC filtering and classification algorithm defines the canopy height (VH) and the 
undervine grass height (HG) at different phenological stages of the season. (A, B and C same stages as 
figure 3.18). The horizontal lines (in yellow) represent the σ-based thresholds (βH: with σ=2 for A and 
B, and 3 for C) that were used in the BPCC to define the canopy zone at each stage. The dashed line 
indicates the derived threshold for the grassed zone filter (HG) that changes as the under vine vegetation 
grows. For comparison, the canopy height derived from the PROTOLIDAR method is shown in B 
illustrating the effect of the trellis wire on VH estimates with PROTOLIDAR with larger canopies. 

 

 

An alternative view of the LiDAR returns from the same vine, at the same three phenological 

stages, to illustrate changes in canopy width is shown in figure 3.20. This is a cross-section 

through the canopy of a scan taken from the left-hand side of the image. Early in the season, 

the small vine size allows a good characterisation of the full canopy from the half-row scan 

(figure 3.20a). However, as noted previously, the characterisation of the distal side of the 

canopy is problematic with half-row scans as the canopy develops, which leads to issues with 

underestimating full canopy width with the PROTOLIDAR method. The decrease in the density 
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of LiDAR returns from the far side of the canopy is obvious from midseason onwards (figures 

3.20b,c).   

 

 

Figure 3.20. Examples of cross-sections (‘scans’) of LiDAR points for one vine unit at three different 
phenological stages (same vine and stages as shown in figure 3.19), illustrating how the proposed BPCC 
filtering and classification algorithm and the PROTOLIDAR method define canopy width (VW). The 
vertical lines represent the extremes of canopy width from both approaches. The BPCC has a 5% 
threshold to estimate the half-row width (solid line) and the distal extreme is estimated assuming 
symmetry (dashed lines). The PROTOLIDAR derives width directly from the LiDAR returns and 
underestimates canopy width in larger canopies (B and C) relative to the BPCC. 

 

 

Comparison of canopy dimensions derived from the PROTOLIDAR - BPCC - CMM 

methodologies 

 

 

Table 3.4 presents the CCC, R² and CV-RMSE statistics from comparisons of estimations of 

canopy height and width from the BPCC, PROTOLIDAR and CMM on all 560 vine units. The 

CMM was considered as a reference observation. There was a strong statistical relationship 

between all pairwise comparisons (Table 3.4). The BPCC generated similar results to the 

PROTOLIDAR, with height estimations slightly more similar than width estimations between 

the two methods. This indicated that the proposed automated approach was similar to the more 

manually demanding PROTOLIDAR method for vegetation height and width estimation. It is 

acknowledged that the relationship between the width estimations will likely change if the 

PROTOLIDAR method is applied to a full canopy scan as it was initially intended to be. 
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When compared with the CMM, the BPCC slightly outperformed PROTOLIDAR (higher CCC 

and R² and lower CV-RMSE) for the estimation of canopy height and width. However, for both 

approaches the relationship with CMM was strong over the entire season. For height, the 

improved fit with BPCC resulted from the two stage filtering and classification approach that 

adapted to canopy development and provided more accurate mid- and late-season estimations. 

For width, the PROTOLIDAR was more accurate at early stages, when the canopy was small 

and open, allowing impacts to be made throughout the canopy (Table 3.3). As canopy size and 

density increased, impacts were less likely to occur at distal parts of the canopy at distal parts 

of the canopy and width estimations with the PROTOLIDAR from a half-row scan width 

estimation with the PROTOLIDAR from a half-row scan became less accurate than the BPCC 

method that assumed symmetry and a fixed distance from the LoT (Table 3.3).  

 

Table 3.4. Results of the comparison between PROTOLIDAR methodology, a LiDAR Bayesian point 
cloud classification algorithm (BPCC) and conventional manual measurement (CMM) in the estimation 
of vegetation height (VH) and width (VW) for all vines over the entire season. 

Pairwise comparisons CCC R² CV-RMSE (%) 

 VH VW VH VW VH VW 

PROTOLIDAR BPCC 0.97 0.92 0.94 0.89 5 7 

PROTOLIDAR CMM 0.92 0.87 0.91 0.83 12 15 

BPCC CMM 0.94 0.9 0.92 0.85 10 13 

 

 

Future applications for dose management of PPP and precision viticulture 
 

 

The method for expressing PPP doses currently used in French viticulture is based on a fixed 

dose, defined per hectare of ground surface area (Codis et al., 2016). In this context, a system 

for expressing PPP doses that explicitly takes into account the evolution of the structure of the 

plant to be protected, as well as spatial variability in this evolution, would be an important step 

toward more efficient agricultural practices. The development of precision spraying 

technologies has been identified as a key area for more efficient viticulture (and agriculture) 

practices (Berk et al., 2016). As such, the automated method for analysis of LiDAR point clouds 

proposed here is an important step forward. In this work, the method and validation were 

focussed on the determination of canopy dimensions from sensor data. By themselves, canopy 
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dimensions are limited. Once obtained they are typically used to calculate vegetative indicators, 

such as the TRV indicator that has been used to adjust PPP dose rates in Switzerland (Viret & 

Höhn, 2008). More recently, the LWA indicator has been proposed by the chemical industry as 

a new method to report dose expression at the European level (Wohlhauser, 2009). Ideally these 

indicators, which have both been used for dose adjustment and dose expression (Llorens et al., 

2010; Walklate et al., 2011), should also incorporate information related to canopy 

density/porosity for still more accurate dose management (Pergher & Petris., 2008). 

  

However, when these vegetative indicators are manually determined, there is still a possibility 

that the canopy structure metric is over- or under-estimated (Rüegg et al., 2001). Predictive 

modelling and real-time observation of spray deposition patterns are capable of providing a 

feed-back mechanism to correct misapplications (either over or under applications) (Saddem et 

al., 2017). These are not yet well developed or commercialised but these should also form an 

important part of any future PPP application system.  

Vineyards and orchards present a wide variety of different canopy characteristics. Although the 

results presented here are only from one vineyard (over four different blocks) scenario, the 

BPCC has been designed to be flexible so that it can be adapted to a variety of training systems 

and production situations. The choice of thresholds used here may need to be altered for other 

types of productions systems, and the relative importance of the four filtering algorithms in the 

AFM may change. However, once the parameters and thresholds have been set, the algorithm 

should run in a fully automated manner, permitting it to be used in on-the-go applications.  

The concept of Line of Trunks (LoT) (del-Moral-Martínez et al. 2015) and the use of vine 

symmetry (Arnó et al., 2015) to model canopy width has been used here. This permitted a more 

automated approach to modelling canopy width and generated better estimates of canopy width 

from one-sided canopy scans from BBCH 53 (mid- and late-season) (Table 3.3). Early season 

width estimations were better with PROTOLIDAR but the mean absolute error at BBCH 14 

was low for BPCC (0.17m). The accuracy achieved with BPCC negated the need for scanning 

both sides of the canopy. This is important as scanning both sides require the fusion of point 

clouds from both sides, with issues such as rectification and harmonisation. Considering multi-

row spraying, scanning only one canopy side means fewer LiDAR sensing systems to be 

installed on a sprayer with real-time dose control. 

 

Although focussed on canopy dimensions here, the automatic classification of different 

components of vines potentially provides additional, automatically collected information that 
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could be used for vine and vineyard management, e.g. spraying for variable grass height/growth 

or estimating vine trunk diameter.  

 

 

3.3.5 Conclusions 

 

 

In this study, a LiDAR BPCC was proposed that combined an AFM and a clustering method to 

automate the 3D digital characterisation of the dimensions of vineyard canopies from LiDAR 

data. The BPCC only required basic configuration related to vineyard set up to operate 

autonomously. To evaluate the efficacy of the BPCC filtering of LiDAR point clouds, it was 

compared to a manual human expert filter (HEF) and to a semi-automatic method requiring 

manual pre-processing (PROTOLIDAR). The results obtained from data collected on several 

grape varieties in a two different training modes demonstrated that the BPCC filtered the 

LiDAR point clouds in an equivalent way to HEF and to the well-accepted PROTOLIDAR 

research method. Hierarchical classification and trimming of the AFM filtered LiDAR data 

yielded estimations of canopy height and width that were strongly correlated to equivalent 

PROTOLIDAR estimations. The classification was most effective when the threshold in the 

trimming process was permitted to be variable along the season. Empirical results provided 

clear indications of the preferred threshold value for both height and width at different 

phenological stages. When a dynamic threshold was used, the canopy dimensions from the 

BPCC process were closer to manual canopy observations than the equivalent PROTOLIDAR 

estimations. These results demonstrated that although operating at a higher level of automation, 

which is more suited to on-the-go processing, the proposed BPCC was more effective than the 

PROTOLIDAR to filter point cloud data and to estimate canopy dimensions in vineyards from 

half-row scans. This is a first iteration of a potential automated LiDAR processing algorithm. 

Further improvements are needed before commercial deployment, in particular to provide a 

more robust temporal estimator for the determination of the trimming threshold and for 

determining the preferred number of classes for a given phenological stage or canopy size. The 

BPCC method also needs to be validated over other training systems. 
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3.4 Conclusion du chapitre  
 

 

Dans ce chapitre, nous rapportons que le MTLS permet une mesure rapide et non destructive 

de la végétation avec une précision suffisante pour la plupart des applications agricoles. Ces 

dernières années, les MTLS ont été largement utilisés en viticulture et arboriculture pour 

mesurer la structure 3D de la végétation (hauteur, épaisseur, surface, volume, densité). Ces 

données 3D à haute densité sont particulièrement précieuses pour mieux gérer les doses en PPP 

et permettre ainsi une réduction potentielle des quantités de PPP appliquées sur la vigne. 

 

Toutefois, toutes les procédures de pré-traitement des données, qui précèdent le calcul 

proprement dit des indicateurs et attributs végétatifs demandent une intervention humaine 

intensive et sont peu détaillées dans la littérature. Cette intervention humaine laborieuse à 

l'étape du prétraitement n'est pas envisageable si le MTLS doit être déployé dans des contextes 

de production. Des méthodes de filtrage rapides, répétables et robustes sont nécessaires pour 

garantir ensuite l'estimation correcte d’attributs primaires végétatifs simples, tels que les 

dimensions et la densité de végétation. C’est dans cet objectif qu’une chaîne de prétraitement 

et de filtrage automatisé des données LiDAR (BPCC) a été proposée. Cette chaine a été conçue 

pour estimer de manière automatisée et robuste la hauteur et la largeur de végétation tout au 

long de la saison de croissance, à partir d’un balayage LiDAR réalisé d’un seul côté du rang de 

vigne. Cela lui confère la possibilité d’être applicable dans des situations agricoles 

commerciales.  

 

Dans les chapitres suivants, à partir de données acquis par un MTLS, les attributs primaires 

végétatifs proposés dans ce chapitre (hauteur et épaisseur) seront utilisés comme données 

d’entrée dans des modèles multivariés de prédiction de la distribution des dépôts de 

pulvérisation interceptés au sein de la végétation. Un nouvel attribut primaire végétatif de 

densité sera également défini et utilisé dans ces modèles. Les nouveaux développements en 

matière de pulvérisateur permettent d'envisager l'utilisation de ces modèles de prédiction pour 

moduler et réduire les doses à l'échelle intra-parcellaire. 
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Chapitre 4. Caractérisation de la distribution statistique 

des dépôts foliaires interceptés au sein de la végétation 
 

 

Ce chapitre vise à étudier la distribution statistique des dépôts foliaires observée sur des feuilles 

réelles à l’échelle d’un cep de vigne et à comparer à une échelle opérationnelle au vignoble, les 

distributions statistiques des dépôts foliaires observés sur des feuilles réelles et sur des cibles 

artificielles. Une méthode expérimentale basée sur la pose de cibles artificielles, permettant de 

caractériser et d’estimer la distribution statistique des dépôts foliaires à une échelle 

opérationnelle au vignoble est présentée et évaluée. 

 

 

4.1 Introduction  
 

 

L'application de produits de protection des plantes (PPP) est la méthode prédominante en 

matière de protection des cultures en viticulture. L'étude des dépôts de pulvérisation interceptés 

dans la végétation présente un intérêt majeur pour l'évaluation de la performance agro-

environnementale des pulvérisateurs (Codis et al., 2018), ainsi que l'étude de la relation dose-

effet contre un agent pathogène ciblé (Koch & Knewitz, 2006). L'objectif de toutes les 

applications de pulvérisation de PPP est d'assurer un dépôt foliaire suffisant et une répartition 

homogène dans la végétation (Felber, 1997).  

 

Différents protocoles sont utilisés pour quantifier le dépôt foliaire (Hołownicki et al., 2002 ; 

Giles & Downey, 2003 ; Pergher & Lacovig, 2005 ; Codis et al., 2018), ce qui rend les résultats 

souvent incomparables (Koch & Knewitz, 2006). Les articles publiés sur la caractérisation des 

dépôts foliaires font état de protocoles de mesure très différents utilisant soit des traceurs 

métalliques (Murray et al., 2000 ; Llorens et al., 2010), des colorants alimentaires (Codis et al., 

2018) ou des colorants fluorescents (Siegfried et al., 2007). En outre, l'utilisation de différents 

types de cibles artificielles positionnées dans la végétation a été documentée dans la littérature 

(Matthews, 1992 ; Codis et al., 2018).  
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Les recherches les plus récentes au sein du groupe de recherche qui a accueilli ce travail de 

thèse ont été menées avec des collecteurs artificiels en polychlorure de vinyle (PVC) (Codis et 

al., 2018), qui sont positionnées dans la végétation, puis collectés après la pulvérisation. Ils 

permettent de fournir des informations quantitatives sur le dépôt effectif qui atteint la cible. 

Toutefois, l’importance de la question de l’échantillonnage des dépôts a été sous-estimée dans 

ces études, car la sensibilité des mesures de dépôts à la nature et au nombre de collecteurs placés 

dans la végétation n’a pas été étudiée. En raison de la grande variabilité des dépôts interceptés 

sur des feuilles individuelles (Schmidt & Koch, 1995) ou sur des collecteurs artificiels (Hébrard 

et al., 2012 ; Codis et al., 2014,2018), une quantité appropriée d’échantillons doit être collectée. 

Toutefois, une évaluation statistique du nombre d’échantillons à collecter fait encore défaut 

dans ces études. 

 

Pour déterminer la quantité appropriée d’échantillons à collecter, il faut déterminer la variation 

du paramètre étudié (c'est-à-dire le dépôt effectif) dans la population cible. Cette variation de 

la quantité et de la répartition des dépôts dans le couvert sera influencée conjointement par la 

structure de la végétation (dimensions et densité du feuillage) (Palleja & Landers, 2015 ; 

Campos et al., 2020) et les paramètres du pulvérisateur, tels que la position et l'orientation de 

la buse, le type de buse, la vitesse de l'air, la direction du flux d'air (Zhu et al., 2006 ; Pergher 

& Petris, 2008a ; Pergher et al., 2013 ; Pascuzzi et al., 2017).  

 

Les études menées jusqu’à présent ne visaient qu’à déterminer un dépôt moyen par zone 

d'échantillonnage et ne tenaient pas compte de la variabilité attributaire (distribution statistique) 

du dépôt au sein de la végétation. Or, dans un objectif d’assurer une protection des cultures 

optimale, nous faisons l’hypothèse, cohérente avec les modèles épidémiologiques mécanistes à 

l’échelle des contaminations spore-site, que l'espace des attributs peut être caractérisé plus 

précisément par une distribution statistique plutôt qu'une moyenne. La prise en compte de la 

distribution statistique plutôt qu'une moyenne de dépôts permettrait d’envisager un changement 

progressif du paradigme de gestion de la pulvérisation. Avec un modèle permettant d’estimer 

un dépôt moyen par unité de surface de feuilles, il est possible de créer un raisonnement de 

gestion de dose tenant compte du matériel pour par exemple obtenir un dépôt moyen par surface 

de feuilles constant tout au long de la saison. Avec un modèle de prédiction de distribution de 

dépôt, il serait possible de raisonner sur la base d’une distribution à assurer à tout moment de 

la saison, ou de considérer des références évolutives au cours de la saison.  Ce changement de 

paradigme permettrait de développer une gestion de la pulvérisation qui prendrait en compte la 
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variabilité des dépôts interceptés localement évitant ainsi le sous-dosage en PPP, 

indépendamment de la zone de végétation (selon la profondeur et la hauteur) où ce sous-dosage 

peut se produire.   

L'étude des dépôts foliaires nécessite donc une description claire des procédures 

d'échantillonnage. Les unités d’échantillonnage des dépôts dans la végétation doivent aussi être 

clairement décrites dans de la procédure. 

L'objectif principal de cette étude est d’évaluer à un stade de végétation avancé et à une échelle 

opérationnelle au vignoble, la capacité d’une méthode expérimentale qui se base sur 

l'échantillonnage des dépôts par des cibles artificielles à caractériser la distribution statistique 

(variabilité attributaire) des dépôts. Les objectifs spécifiques de cette recherche sont les 

suivants : 

 Étudier la distribution statistique des dépôts foliaires à une échelle spatiale fine sur des 

feuilles réelles. 

 

 Comparer à une échelle opérationnelle au vignoble, les distributions statistiques des 

dépôts foliaires observés sur des feuilles réelles et sur des cibles artificielles. 

 

 

4.2 Matériels et méthodes 
 

 

4.2.1 Site d'étude 
 

 

Un vignoble caractéristique de la production viticole du sud de la France, tant par les variétés 

qui le composent que par le mode de culture de ses vignes, a été choisi pour mener à bien cette 

expérience (Domaine du Chapitre, Hérault, France, Lat. 43°31'55.9 "N ; Long. 3°51'50.3 "E° -  

système géodésique WGS 84). L’expérience a été réalisée sur une parcelle de cépage Vitis 

vinifera L. cv Caladoc. Les vignes sont conduites en cordon Royat avec un fil porteur et un fil 

de palissage. L’expérimentation a été réalisée à un stade de croissance avancé de 

développement de la végétation (BBCH 77, fermeture de la grappe) (Lorenz et al., 1994) à la 

date du 11 juillet 2018. L'espacement entre les ceps de vigne était de 1 m dans l'intra-rang et de 

2,50 m dans l'inter-rang. Une placette de 15 m de long a été choisie comme site d'étude en 
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raison de sa grande homogénéité en termes de dimension et de densité de la végétation. Deux 

jours auparavant, un écimage et un rognage mécanique du rang de vigne avaient été réalisés. 

 

 

4.2.2 Caractéristiques du pulvérisateur  
 

 

Un pulvérisateur de type panneau récupérateur à jet projeté (Acrobaleno, Bertonni, Castel 

Bolognese, Italie) a été utilisé. Ce type de pulvérisateur permet d’effectuer une pulvérisation 

symétrique par l’intermédiaire deux rampes verticales disposées de chaque côté du rang de 

vigne, chaque rampe portant un ensemble de buses alignées dans un plan vertical. Les deux 

rampes verticales étaient chacune équipées de quatre buses à jet plat, à injection d’air basse 

pression IDK (IDK Lechler, Metzingen, Allemagne). Le nombre de buses ouvertes et leur 

direction ont été ajustés sur le terrain à l'arrêt, après évaluation visuelle des trajectoires des 

gouttelettes. Il s'agissait d'orienter de fermer les buses qui n'interceptaient pas la végétation si 

nécessaire, pour ajuster le nuage de pulvérisation afin d'obtenir une répartition transversale de 

la pulvérisation compatible avec le profil de la végétation.  

 

 

4.2.3 Stratégie d'échantillonnage des dépôts foliaire dans la végétation 
 

 

Au sein de la placette, 12 sections de végétation homogène (S1 à S12), et non-contigüe de 0,2 

m dans le sens du déplacement du pulvérisateur ont été sélectionnées. Afin d'évaluer la 

variabilité du dépôt de pulvérisation, chacune des 12 sections de végétation a été subdivisée 

selon un maillage régulier perpendiculaire au rang de vigne. Une maille correspondait à 0,4 m 

en hauteur et 0,1 m en profondeur. Au total, 36 mailles (volume parallélépipédique de 0,2 m de 

large, 0,4 m de haut et 0,1 m de profondeur) ont été définies dans chacune des 12 sections de 

végétation, selon quatre classes de hauteur notées de A à D et neuf classes en profondeur notées 

de P1 à P9 (figure 4.1). 
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Collecteurs naturels 
 

 

Après le passage du pulvérisateur, et afin d'évaluer la pénétration du mélange pulvérisé, dans 

les six sections de végétation (notées de S7 - S12), le matériel végétal constitué de feuilles 

entières et fragments de feuilles contenu dans chaque maille a été collecté et placé dans des sacs 

en plastique étiquetés individuellement et transférés au laboratoire. Par la suite, pour chaque 

maille, un maximum de disques foliaires a été récolté par feuille avec un emporte-pièce de 3,6 

cm de diamètre. Un total de 1766 disques foliaires a été collecté dans les six sections de 

végétation sélectionnées (table 4.1). 

 

Table 4.1. Nombre de disques foliaires prélevés dans les sections défoliées. 

Section  Nombre de disques foliaires 
S7 249 
S8 295 
S9 282 
S10 361 
S11 358 
S12 221 

contrôle 1766 
 

 

Application du traceur 
 

 

En vue de l’évaluation quantitative de la répartition de la pulvérisation dans le couvert végétal 

sur les collecteurs naturels et artificiels, le pulvérisateur a été rempli à moitié d'eau pure et la 

quantité d'un traceur colorimétrique (tartrazine, E-102, Sigma, St. Louis, MO, USA) nécessaire 

a été ajoutée afin d'obtenir une concentration cible de 10 g.L-1. La pulvérisation a été réalisé en 

un seul passage du pulvérisateur sur la placette de vigne, respectant la procédure de 

pulvérisation généralement établie. Après que le traceur ait complètement séché, tous les 

collecteurs en PVC placés dans la végétation des sections S1 à S6 et le matériel végétal des 

sections S7 à S12 ont été récupérés et ont été placés dans un sac individuel. Au laboratoire, 

chaque collecteur (naturel et artificiel) correspondant à chaque maille du schéma 

d’échantillonnage prélevé a été rincé individuellement dans un volume connu d'eau distillée 
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pour extraire la tartrazine. La concentration du traceur dans la solution rincée a ensuite été 

mesurée avec un spectrophotomètre (Uviline 9100, résolution : 0,001, précision ± 0,003, 

Secomam, Champigny sur Marne, France) à la longueur d'onde 427 nm. Le dépôt sur chaque 

collecteur (naturels et artificiel) a été évalué et normalisé en fonction de la surface du collecteur 

et du débit de dose de tartrazine par hectare. Les dépôts foliaires ont été exprimés en 

nanogrammes par décimètre carré de surface de feuille pour 1 g pulvérisé par hectare (ng.dm² 

par 1g.ha-1).  

 

 

Mesure de la surface totale de végétation prélevée au sein des sections de végétation 

défoliées 

 

 

Dans les sections de végétation défoliées (notées de S7 - S12), la surface foliaire totale présente 

dans chaque maille a été évaluée en considérant la face supérieure et inférieure des feuilles. 

Toutefois, pour prendre en compte la surface foliaire représentée par les fragments de feuilles, 

une relation linéaire (y=0,018x, R²=0.98) entre la surface des disques foliaires et leurs masses 

a été utilisée. À cette fin, la masse de plusieurs tailles d'échantillons de disques foliaires (de 1 à 

20) a été mesurée en laboratoire à l'aide d'une balance de précision.  

Au total, 98 % de la surface foliaire présente dans ces six sections défoliées a pu être extraite 

sous forme de disques foliaires, ce qui représente 3,4 m² de surface de végétation. Les 2 % 

restants de la matière végétale se présentent sous forme de fragments. Ces fragments de matériel 

végétal n'ont pas été pris en compte dans la quantification du dépôt sur feuilles, mais ont été 

pris en compte dans l'évaluation de la surface foliaire présente dans chaque maille.  

 

 

4.2.5  Analyse statistique  
 

 

Toutes les analyses statistiques ont été effectuées à l'aide du logiciel statistique open source R 

(version 1.2.5001) (R Development Core Team, 2019). Les graphiques ont été réalisés avec MS 

Excel (Microsoft Office, Windows 10 2015, USA) et R. Tous les tests statistiques ont été 

réalisés en considérant un seuil de significativité (α) de 0,05. 
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Surface totale de végétation prélevée au sein des sections de végétation défoliées 
 

 

Afin de décrire la végétation prélevée au sein des sections défoliées (S7 - S12), des 

histogrammes représentant la répartition de la surface de végétation totale prélevée (m²) en 

fonction de la classe de hauteur (A - D) et en profondeur (P1 - P9) ont été réalisés. 

Pour étudier, l’effet de la position longitudinale (section), en hauteur et en profondeur des 

mailles de végétation prélevées, une ANOVA à trois facteurs a été effectuée. Dans le cas où, 

une variable explicative a en moyenne un effet significatif, un test post-hoc de Tukey a été 

utilisé pour comparer toutes les moyennes deux à deux et distinguer des groupes. Ceci a été 

réalisé pour identifier la variation de la surface des feuilles dans la végétation, car on sait qu'elle 

a un impact sur les dépôts de pulvérisation. Comme les données de surface de végétation étaient 

non-normales, une transformation normalisatrice en logarithme a été réalisée pour obtenir une 

normalité résiduelle et une homoscédasticité.  

 

 

Statistiques descriptives et exploratoires des dépôts foliaires 
 

 

Des statistiques descriptives (moyenne et coefficient de variation) ont été dérivées pour chaque 

section étudiée (S1 - S12), pour les trios (sections agrégées de PVC échantillonnés) et la section 

contrôle (section agrégée de feuilles réelles échantillonnées) comme analyse exploratoire des 

dépôts dans les différentes sections de végétation étudiées. Des courbes de densité empirique 

du dépôt foliaire ont été générées pour chaque section et modélisées comme une distribution de 

Poisson. Les différences entre les sections de végétation sont abordées plus loin. 

 
 
Variabilité attributaire des dépôts interceptés sur feuilles réelles 
 

 

Comme la section de contrôle (sections S7 - S12) a recueilli des données sur les dépôts réels 

interceptés sur le feuillage, une analyse plus détaillée de ces données a été effectuée avec une 

méthode non-paramétrique utilisée pour tester si des échantillons trouvent leur origine dans la 

même distribution. 
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Les données ont été ré-échantillonnées en déciles. L'analyse par déciles est une méthode 

quantitative qui consiste à diviser un ensemble de données classées en dix sous-sections égales. 

Les données sont classées du plus bas au plus haut et le 1er décile, ou D1, est la valeur telle que 

les 10 % les plus bas des observations sont en dessous de D1. D2 et D3 sont des valeurs telles 

que respectivement 20 % et 30 % des observations se situent en dessous, et ainsi de suite. Pour 

chaque section (S7 - S12), la valeur moyenne de chaque classe de décile a été reportée sur le 

numéro du décile (D1 - D10) et, en outre, la moyenne globale pour chaque décile obtenue pour 

la section contrôle a également été reportée. Le test de Kruskal-Wallis a été utilisé pour 

déterminer s'il y avait des différences significatives (p-value < 0,05) dans les données ré-

échantillonnées en décile entre les distributions statistiques des dépôts observées sur les six 

sections défoliées.  

 

Pour l'ensemble des données globales des déciles, agrégées au sein de la section contrôle, 

chaque disque foliaire observé se voit attribuer un classement par décile et une position 

(correspondant à une cellule) dans la maille où il a été prélevé dans la canopée (4 hauteurs (A - 

D) et 9 profondeurs (P1 - P9)). Le positionnement des cellules (disque foliaire) dans une maille 

de la grille était aléatoire. Cela a permis de tracer les informations sur les déciles dans l'espace 

de la grille afin de fournir une indication préliminaire de la distribution spatiale globale des 

dépôts et de leur variabilité sur feuilles réelles dans cette étude. Il est important de noter qu'il 

ne s'agit pas d'une analyse spatiale utilisant des approches géostatistiques, et qu'elle est 

simplement indicative de la distribution spatiale dans le couvert et de la variance des dépôts 

dans une maille de la grille. 

 

Le positionnement d'une feuille donnée dans le couvert devrait affecter le dépôt moyen 

intercepté sur la feuille. Pour identifier s'il y avait une différence significative en termes de 

dépôt moyen entre les feuilles situées dans des couches en hauteur (A - D) ou de profondeur 

(P1 - P9), une ANOVA à deux facteurs a été effectuée. Comme les données de déposition 

étaient non-normales, une transformation normalisatrice en logarithme a été réalisée pour 

obtenir une normalité résiduelle et une homoscédasticité. Les « classes » (hauteur et 

profondeur) étaient également déséquilibrées (tailles inégales) en raison des différentes zones 

de feuilles dans les différentes zones du couvert. Dans l’étape suivante, les moyennes des 

groupes ont été comparées par paire en utilisant le test post-hoc de Tukey afin d’identifier les 

groupes significativement différents.   
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Comparaison des distributions statistiques des dépôts observés sur feuilles réelles et sur 

collecteurs artificiels, à une échelle opérationnelle au vignoble 

 

 

L’utilisation de collecteurs en PVC a été promue comme un moyen de mesurer les dépôts de 

pulvérisation dans le vignoble (Codis et al., 2018). Il est donc important de déterminer si la 

distribution statistique des dépôts sur les collecteurs PVC reflète ou s'écarte de la situation 

"réelle". En pratique dans les vignobles afin de minimiser les effets de variance stochastique, 

les mesures de dépôts sont prises sur une unités d’échantillonnage correspondant à plusieurs 

vignes (e.g. sections de végétation). Pour imiter cela, la comparaison entre les mesures de 

dépôts réalisées sur collecteurs PVC et feuilles réelles a été effectuée au niveau des sections 

agrégées (trios et section de contrôle). Pour les sections où les collecteurs PVC ont été 

positionnés, l’échelle considérée est le trio de végétation. Cela s’explique par le fait que les 

données de dépôts sont utilisées en entrée dans des modèles de prédiction de dépôts, calibrés et 

validés à l’échelle du trio de végétation. Le choix d’agréger les sections défoliées à l’échelle de 

la section contrôle est justifié par les résultats obtenus dans l’étude. 

 

Pour évaluer la méthode expérimentale proposée, un test de Kruskal-Wallis a été effectué pour 

étudier s’il existe une différence significative entre les distributions statistiques observées sur 

la section contrôle, le trio 1 et le trio 2. Toutefois, ce test n’aborde la comparaison que par un 

aspect « qualitatif », en indiquant si au moins un groupe domine stochastiquement dans la 

population. Le test n'identifie pas où cette dominance stochastique se produit ni pour combien 

de paires de groupes la dominance stochastique apparait. 

 

Afin de comparer par paire et plus finement la forme des distributions de dépôts observées sur 

les trios (observations sur collecteurs PVC) et la section contrôle (observations sur des feuilles 

réelles), des tests de Kolmogorov-Smirnov ont été utilisés. Ce test a été utilisé pour déterminer 

si les fonctions de répartition de dépôts observées sur le trio 1 et le trio 2 suivent la même loi 

que celle définie sur la section contrôle. Ce test mesure l’adéquation entre les fonctions de 

répartitions comparées au moyen d’une distance particulière dite de Kolmogorov-Smirnov, 

notée D. Graphiquement, c’est le plus grand écart vertical en valeur absolue entre les deux 

fonctions de répartition. L’idée est que, si l’hypothèse nulle H0 (la loi observée a la même 

fonction de répartition F qu’une loi continue théorique) est vraie, la fonction de répartition 
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empirique de l’échantillon doit être “proche”. On compare la valeur D obtenue à une valeur de 

seuil critique Dα(n) définit selon la formule suivante (Eqn. 4.1): 

𝐷α(𝑛) =
1,36

√𝑛
⁡⁡⁡     Eqn. 4.1 

Où n correspond à la taille totale de l’échantillon.  

 

Si D > Dα (n), on rejette l’hypothèse H0 avec un risque α de se tromper. Ce test permet ainsi 

d’appréhender avec un aspect quantitatif la sur ou sous-estimation qui existe entre les fonctions 

de répartition comparées. Ces fonctions de répartitions pour les deux trios et la section contrôle 

ont été tracées pour comparer en tendance les observations faites sur les collecteurs PVC et des 

feuilles réelles. 

 

 

4.3 Résultats et discussions 
 

 

4.3.1 Description des données 
 

 

Surface totale de végétation prélevée au sein des sections de végétation défoliées 
 

 

Pour les six sections défoliées (S7 - S12), la surface de végétation prélevée au sein de chacune 

des mailles a été mesurée.  

 

On remarque d’une part qu’il n’y a pas différence significative en moyenne de surface totale de 

végétation prélevée entre les six sections de végétation défoliées (p-value = 0,21 > 0,05), et 

d’autre part que la position en hauteur de la maille n’a pas d’effet significatif en moyenne sur 

la surface de végétation prélevée (p-value = 0,12 > 0,05) (figure 4.3).  

A contrario, la position en profondeur de la maille a un effet significatif en moyenne sur la 

surface de végétation prélevée (p-value = 0,02 < 0,05) (figure 4.4). Trois groupes de mailles se 

distinguent significativement en fonction de la profondeur, le groupe (P1, P9), le groupe (P4, 

P5, P6) et le groupe (P2, P3, P7, P8). On observe qu’une surface de végétation plus forte est 

retrouvée dans les couches internes (P4, P5, P6) par rapport aux couches externes de la 

végétation (P1, P9 et P2, P3, P7, P8) (figure 4.4). En moyenne, les couches internes (P4, P5, 
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Figure 4.4. Histogramme de répartition de la surface de végétation totale (m²) en fonction de la classe 
en profondeur (P1 - P9) et de la section de végétation considérée (S7 - S12). 

 

 

Statistiques descriptives et exploratoires des dépôts foliaires 
 

 

Les mesures de dépôts de pulvérisation ont été utilisées pour estimer la quantité de traceur 

déposée dans la végétation par un pulvérisateur de type face par face.  

 

On observe d’une part que les dépôts moyens observés sur le trio 1 et trio 2 diffèrent peu avec 

respectivement des valeurs de 250,9 et 246,8 ng.dm² pour 1g.ha-1 et d’autre part que le 

coefficient de variation est quasi identique avec des valeurs de 34,3 et 31,2 % respectivement 

pour le trio 1 et le trio 2 (table 4.2).  

Par ailleurs, on remarque les dépôts observés sur les sections S1 - S6 (observations sur les 

collecteurs PVC) et sur la section contrôle (observations sur feuilles réelles) diffèrent peu, avec 

respectivement des valeurs moyennes de 248,8 et 238,9 ng.dm² pour 1g.ha-1. Toutefois, la 

dispersion autour de la moyenne de ces données est différente, avec un coefficient de variation 
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de 32,7 % pour les mesures de dépôts effectuées sur les sections S1- S6 et de 74,9 % sur la 

section contrôle (table 4.2).  

 

Table 4.2. Moyenne (ng.dm² pour 1 g.ha-1) et coefficient de variation (%) observés à l’échelle des 
sections individuelles (S1 - S12), du trio 1 (S1 - S3), du trio 2 (S4 - S6) et de la section contrôle (S7 à 
S12). 

Section Type Moyenne (ng.dm² pour 1g. ha-1) CV (%) 
S1 PVC 252,1 39,1 
S7 végétation 243,6 69,4 
S2 PVC 256,3 52,7 
S8 végétation 242,4 69,5 
S3 PVC 244,2 47 
S9 végétation 236,7 79,9 
S4 PVC 237,6 40,6 
S10 végétation 229,6 80,5 
S5 PVC 244,9 37,4 
S11 végétation 239,6 77,7 
S6 PVC 257,9 45,5 
S12 végétation 241,5 72,6 

trio 1 PVC 250,9 34,3 
trio 2 PVC 246,8 31,2 

contrôle végétation 238,9 74,9 
 

 

Les figures 4.5a et 4.5b présentent les courbes de densité empirique des dépôts foliaires, 

respectivement pour les sections de végétation S1 - S6 et S7 - S12. On observe que la forme 

des distributions statistiques suit une loi de type Poisson, indépendamment du fait que les dépôts 

ont été échantillonnés avec des collecteurs PVC (figure 4.5a) ou sur feuilles réelles (figure 

4.5b).  

On remarque les distributions des dépôts observées sur les feuilles réelles et les collecteurs PVC 

présentent une asymétrie positive. Toutefois, les distributions des dépôts sur les feuilles réelles 

présentent une variabilité plus élevée avec une asymétrie positive plus élevée (figure 4.5b). Cela 

indique que des valeurs de dépôts plus élevées ont été échantillonnées sur les feuilles réelles 

par rapport aux collecteurs PVC. Par ailleurs, on observe que la densité de probabilité pour des 

valeurs de dépôts très faibles (entre 0 et 60 ng.dm² pour 1g.ha-1) est plus forte pour les mesures 

sur feuilles réelles que sur collecteurs artificiels. 
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l’analogie entre ces six distributions de dépôts (S7 - S12) et d’illustrer la distribution observée 

sur la section contrôle. 

 

 

Figure 4.6. Distributions statistiques en distinguant les dix déciles (D1 - D10) des dépôts obtenus pour 
les six sections de végétation (S7, en bleu; S8 en orange; S9 en gris; S10 en jaune; S11 en violet et S12 
en vert) et la section contrôle agrégée (ligne pointillée en noir). 

 

 

Du fait de ce premier résultat, par la suite, le choix a été posé de considérer une section de 

végétation contrôle qui agrège en fonction du maillage prédéfini, toutes les valeurs de dépôts 

mesurées dans une maille pour les six sections de végétation (figure 4.7). La figure 4.7 permet 

d’illustrer la répartition spatiale des déciles de dépôt interceptés au sein de la section contrôle. 

On observe globalement qu’à l’échelle de résolution d’une maille les dépôts observés sont très 

variables. Toutefois, un patron de répartition semble se distinguer avec des déciles de dépôts 

plus faibles (couleur rouge) positionnés au centre de la végétation, où la végétation est la plus 

vigoureuse. Ce patron de répartition des dépôts met en évidence un phénomène de dilution de 

la pulvérisation. Il convient de noter que de nombreux effets physiques peuvent influencer les 

valeurs de dépôt sur des échantillons individuels et donc avoir un impact sur les valeurs de 

chaque décile. Ces effets comprennent la variation de l'angle de trajectoire de la pulvérisation, 

la distribution anisotropique de la surface foliaire (Walklate et al., 2011), la disposition des 
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étudier s’il existe une différence significative entre les distributions statistiques des dépôts 

observés sur la section contrôle, le trio 1 et le trio 2. Le résultat de ce test met en évidence que 

les distributions statistiques des dépôts observées sur la section contrôle (feuilles réelles), le trio 

(à collecteurs PVC) 1 et le trio (à collecteurs PVC) 2 sont significativement différentes (p-value 

= 0,03 < 0,05). 

 

Dans un objectif de comparer par paire et plus finement la forme de ces distributions de dépôts 

observées des tests de Kolmogorov-Smirnov ont été utilisés. On observe que les fonctions de 

répartition de dépôts observées sur le trio 1 et trio 2 ne diffèrent pas significativement car on 

observe une valeur de distance D = 0,06 < 0,09 et la p-value = 0,99 > 0,05 (table 4.3). À 

l’évidence, les deux courbes sont proches (figure 4.9). L’échelle spatiale du trio de section de 

végétation semble pertinente pour estimer de manière répétable en apparence la distribution 

statistique des dépôts foliaires à un stade de végétation avancé.  

 

Par ailleurs, on remarque les comparaisons entre les fonctions de répartition de la section 

contrôle avec le trio 1 et le trio 2 donnent des valeurs de distance D (respectivement de 0,086 

et 0,092) qui sont supérieures au seuil critique Dα (n) établit à 0,03 (table 4.3) et des valeurs de 

p-values (respectivement de 0,019 et 0,013) qui sont inférieures à 0,05. Ce résultat indique donc 

qu’il y a une différence significative entre les fonctions de répartitions observées au sein de la 

section contrôle et des trios de section de végétation. 

 

Table 4.3. Résultats de la comparaison entre les fonctions de répartition des dépôts observées sur la 
section contrôle, le trio 1 et le trio 2 issus des tests de Kolmogorov-Smirnov. La table indique pour 
chaque comparaison effectuée la taille totale de l’échantillon, la valeur de la statistique D, la p-value et 
la valeur du seuil critique Dα (n). 

Comparaison par paires n D p-value Dα (n) 
trio 1 - trio 2 216 0,06 0,99 0,09 

contrôle - trio 1 1874 0,086 0,019 
0,03 

contrôle - trio 2 1874 0,092 0,013 
 

 

La figure 4.9 permet de comparer graphiquement les courbes des différentes fonctions de 

répartitions cumulées. On remarque sur un intervalle de valeurs de dépôts compris entre 63 

ng.dm² pour 1g.ha-1 (1er percentile de la distribution des dépôts) et 230 ng.dm² pour 1g.ha-1 

(60ème percentile de la distribution des dépôts), les fonctions de répartitions observées sur 
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collecteurs PVC (courbes bleue et verte) et feuilles réelles (courbe rouge) sont confondues. Cela 

indique que dans cet intervalle la méthode expérimentale proposée ne sous-estime ou ne 

surestime pas les valeurs de dépôts par rapport à la mesure sur feuilles réelles. Toutefois, on 

observe qu’à partir du 61ème percentile de la distribution des dépôts, la méthode expérimentale 

sous-estime de 13,6 % les dépôts par rapport aux valeurs de dépôts observées sur feuilles 

réelles, avec des valeurs de dépôts comprises entre 250 - 500 ng.dm² pour 1g.ha-1 sur les 

collecteurs PVC et 250 - 998 ng.dm² pour 1g.ha-1 sur les feuilles réelles. Ce résultat peut 

s’expliquer par une forte différence de composition chimique, de rugosité et de texture entre la 

surface des cibles artificielles et des feuilles de vigne réelles, conduisant à une capacité de 

rétention sur les cibles artificielles plus faible lors que les dépôts sont importants (Koch & 

Knewitz, 2008). 

 

La méthode expérimentale proposée semble pertinente pour estimer la distribution des dépôts 

foliaires un stade de végétation avancée. Bien que la méthode expérimentale conduise à une 

sous-estimation pour des valeurs de dépôts élevés, cela ne représente pas un inconvénient 

majeur car une approche de modélisation avec une gestion des risques "dans le pire des cas" 

devrait encourager la sous-estimation plutôt que la surestimation des dépôts, afin de garantir 

que les PPP sont appliqués en quantité suffisante. Par ailleurs, en protection des cultures, ce 

sont les zones de la végétation où les dépôts de pulvérisation sont les plus faibles qui présentent 

à priori le risque le plus élevé d'apparition d'agents pathogènes. La méthode expérimentale pour 

ces valeurs de dépôts faibles (compris entre 63 et 230 ng.dm² pour 1g.ha-1) conduit à une 

estimation correcte par rapport aux mesures sur feuilles réelles. Ce qui conduit par la suite à 

fournir des données d’entrée cohérentes et en adéquation avec les mesures sur feuilles réelles 

qui sont en conditions opérationnelles difficilement réalisables en raison du caractère 

chronophage du prélèvement exhaustif du matériel végétal. Toutefois, pour des valeurs très 

faibles de dépôts (compris entre 0 et 63 ng.dm² pour 1g.ha-1), l’erreur qu’on observe est 

importante au début de la courbe. C’est sans doute dû à la moindre surface de collecte des 

collecteurs PVC par maille. 
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Figure 4.9. Courbes représentatives des fonctions de répartition de dépôts obtenues sur la section 
contrôle (feuilles réelles, en rouge), le trio 1 (PVC, en pointillé vert) et le trio 2 (PVC, en pointillé bleu) 
de végétation. 

 

 

4.4 Conclusion du chapitre 
 

 

L'application correcte des PPP est importante pour la protection prophylactique et curative de 

la plante. L’étude dans ce chapitre de la distribution statistique des dépôts montre qu’il est a 

priori pertinent de prendre en compte cette distribution au lieu de la simple moyenne des dépôts 

pour améliorer l'efficacité et l'efficience de la protection des cultures. La description du signal 

de dépôt global par une distribution permet de considérer les zones du couvert végétal qui sont 

moins bien traitées lors de la pulvérisation, ce qui permettrait de mieux comprendre, d'un point 

de vue épidémiologique, la résistance et la pression des maladies causées par les agents 

pathogènes qui sont la cible d’une pulvérisation. 
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La méthode expérimentale proposée qui repose sur le positionnement de collecteurs PVC dans 

la végétation selon un maillage régulier semble pertinente pour estimer à un stade de végétation 

avancé la distribution des dépôts foliaires.  

 

Il convient de noter que bien que les collecteurs et les feuilles réelles aient été placés dans une 

grille 2D régulière à travers la végétation, leur localisation explicite n'a pas été utilisée. Dans 

cette étude, la distribution a été décrite uniquement dans l'espace des attributs, et non dans 

l'espace métrique (végétation). Des recherches supplémentaires sont certainement nécessaires 

pour développer des approches permettant de spatialiser la distribution des dépôts dans la 

canopée. 

 

En fin de compte, le développement de modèles statistiques capables de prédire la distribution 

des dépôts permettrait d’envisager un changement progressif du paradigme de gestion de la 

pulvérisation, passant d'une gestion de dépôt qui viserait un dépôt moyen constant à une 

hypothèse de distribution des dépôts, par exemple en référence à la distribution obtenue avec 

un appareil donné à un moment donné de la saison. Ce changement de paradigme permettrait 

de développer un modèle de gestion du risque phytosanitaire plus adapté à l’évolution de la 

structure locale de la végétation au cours de la saison. 

 

Dans le chapitre suivant, à partir de cette méthode expérimentale de caractérisation des dépôts 

de pulvérisation basée sur la pose de collecteurs artificiels dans la végétation, le développement 

d’une démarche de modélisation statistique multivariée permettant de prédire la distribution 

statistique des dépôts en prenant en compte la technologie d’application de la pulvérisation et 

de la structure de la végétation évaluée par un scanner laser terrestre mobile (mobile terrestrial 

LiDAR scanner) est présentée
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Chapitre 5. Modélisation statistique pour prédire la 

distribution des dépôts foliaires interceptés en tenant 

compte de la technologie d’application et de la structure 

de la végétation 
 

 

Ce chapitre se présente sous la forme de deux articles de recherche ; un article publié et un 

article soumis (octobre 2020) à la revue Computers and Electronics in Agriculture. Ces 

publications présentent le passage d’une modélisation empirique univarié permettant de prédire 

un dépôt moyen par unité de surface de feuilles tout au long de la saison (premier article) à une 

modélisation statistique multivariée permettant de prédire une distribution des dépôts (second 

article). L’objectif de tels modèles est de proposer des méthodes d’ajustement des doses 

pulvérisées permettant d’atteindre un objectif donné en termes de doses reçues. Dans le cas de 

la prédiction du dépôt moyen par unité de surface de feuilles, l’objectif peut être de maintenir 

constante une même dose rapportée à la surface foliaire tout au long de la saison. Dans le cas 

de la prédiction d’une distribution des dépôts, nous verrons la possibilité d’assurer une 

distribution toujours suffisante par rapport à une référence, et cela sera développé au chapitre 

suivant. L’objectif global de ce chapitre est de montrer l’intérêt d’une démarche de modélisation 

statistique multivariée pour prédire la distribution des dépôts prenant en compte la technologie 

d’application de la pulvérisation et de la structure de la végétation évaluée par un LiDAR mobile 

terrestre (mobile terresterial LiDAR scanner, MTLS), lorsqu’on la compare avec l’état de l’art, 

à savoir une modélisation de type univariée. 

 

 

5.1 D’une modélisation empirique univarié de prédiction des dépôts 
moyens foliaires interceptés… 
 

 

Cette section a été publiée sous la forme d’un article scientifique publié dans les Actes de la 

12e Conférence européenne sur l'agriculture de précision (Montpellier, 8-11 juillet 2019).  
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Cheraiet, A., Carra, M., Lienard, A., Codis, S., Vergès, A., Delpuech, X., & Naud, O. (2019, 

July). Investigation on LiDAR-based indicators for predicting agrochemical deposition within 

a vine field. In 12th European Conference on Precision Agriculture, Precision Agriculture '19, 

ed. J.V. Stafford, ISBN : 978-90-8686-337-2, Wageningen Academic Publishers, 157-164, 157-

164, 10.3920/978-90-8686-888-9_18.  

 

Dans cet article, une comparaison de modèles empiriques univariés basés sur des indicateurs 

végétatifs dérivés d'un système de détection MTLS et permettant de prédire le dépôt moyen 

foliaires a été effectuée. 

 

Résumé en français 

 

Contexte – Le système d'expression des doses de produits de protection des plantes (PPP) 

actuellement en vigueur en France en viticulture est basé sur une dose fixe, définie par hectare 

de surface au sol. 

Une stratégie pour réduire la quantité de PPP pulvérisés pour la protection des cultures en 

viticulture consiste à développer des pratiques et des technologies de pulvérisation de précision 

qui prendraient explicitement en compte l'évolution de la structure de la plante à protéger. Cela 

permettrait de cibler et d'ajuster les dépôts de pulvérisation en fonction de la structure de la 

végétation pour augmenter l’efficience des applications de PPP, tout en réduisant la quantité 

totale de PPP requise conformément aux objectifs de l'UE. Des MTLS peuvent être utilisés pour 

calculer des indicateurs végétatifs permettant de caractériser la structure de la végétation à un 

coût raisonnable. 

 

Question de recherche – La question posée est celle du choix d’un indicateur végétatif pertinent 

à la résolution spatiale fine de 3 m de rang pour réaliser des modèles de prédiction de dose reçue 

par la végétation à partir d’une information LiDAR. Pour y répondre, l’étude présentée présente 

le développement et l’évaluation de modèles empiriques univariés pour prédire les quantités 

moyennes normalisées de dépôt par pulvérisation dans la végétation à une résolution spatiale 

fine (3 m de rang) à partir de deux indicateurs végétatifs obtenus à partir de nuages de point 

LiDAR (leaf wall area by points, LWApts et tree area index, TAI), et en considérant une 

technique de pulvérisation en face par face. 
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Matériels et méthodes – Des acquisitions de données LiDAR avec un MTLS embarqué sur 

tracteur et des mesures de dépôts avec un pulvérisateur en face par face ont été réalisées sur des 

sections de végétation de 3 m de long dans cinq parcelles et à quatre dates (T0, T1, T2 et T3) 

dans un vignoble méditerranéen, près de Montpellier. À partir des nuages de points LiDAR 

deux indicateurs végétatifs ont été calculés : le LWApts et le TAI. Des modèles univariés de 

prédiction des dépôts utilisant l'un et l'autre de ces indicateurs ont été calibrés à partir des 

données acquises dans deux parcelles, et évalués par rapport aux données de trois autres 

parcelles.  

 

Résultats – Les résultats obtenus à partir des données recueillies sur plusieurs parcelles d'un 

même vignoble ont montré que le modèle empirique univarié basé sur le LWApts permet de 

prédire le dépôt moyen d'un pulvérisateur face par face avec plus de précision (R² = 0,88) et 

moins d’incertitude (RMSEp = 69 ng.dm² pour 1g.ha-1) que le TAI. Il convient de noter que la 

valeur du biais était négative pour le modèle de prédiction basé sur le LWApts (- 1,3 %) mais 

positive pour le modèle de prédiction basé sur le TAI (+ 8,4 %). Cela indique que le modèle de 

prédiction LWApts sous-estime et que le modèle de prédiction TAI surestime le dépôt moyen 

sur toute la période de végétation. Une approche de modélisation avec une gestion des risques 

"dans le pire des cas" devrait encourager la sous-estimation plutôt que la surestimation des 

dépôts. 

 

Conclusion – Un levier pour optimiser l'utilisation des PPP en viticulture est de prendre en 

compte les caractéristiques structurelles de la végétation afin de calculer une dose appropriée 

de PPP à appliquer. Dans cette étude, la stratégie consistait à mettre en œuvre des modèles 

empiriques univariés de prédiction des dépôts moyens de pulvérisation sur la végétation en 

fonction d’indicateurs végétatifs dérivés de nuages de point LiDAR. Les résultats obtenus à 

partir des données recueillies mettent en évidence que le LWApts peut être utilisé pour moduler 

le débit de pulvérisation. Les nouveaux développements en matière d'équipement de 

pulvérisation permettent d'envisager l'utilisation de tels modèles de prédiction pour moduler les 

doses à l'échelle intra-parcellaire, ce qui permettrait une réduction potentielle des quantités de 

PPP à appliquer. Cependant, afin d'améliorer la qualité de la prédiction des dépôts et d’assurer 

une protection des cultures optimale qui ne se base pas uniquement sur une hypothèse de dépôt 

moyen à assurer mais sur une distribution des dépôts à assurer à un moment donné de la saison, 

d'autres études pourraient être réalisées. C’est précisément une telle étude qui est faite dans la 

section suivante. 
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Investigation on LiDAR based indicators for predicting agrochemical deposition within 
a vine field 

 
A. Cheraiet1,2, M. Carra1, A. Lienard2, S. Codis2, A. Vergès2, X. Delpuech2, O. Naud1. 
1ITAP, Univ. Montpellier, IRSTEA, 34196 Montpellier, France. 
2IFV, 34196 Montpellier, France. 

 

Abstract 

 

 

One strategy to reduce usage of crop protection agrochemicals in viticulture is to adjust the 

spray rate according to local vegetative characteristics. Acquisitions of mobile 2D LiDAR data 

and deposition rate measurements with a face-to-face sprayer were made on plant blocks in 5 

fields and at 4 dates in a Mediterranean vineyard. Two indicators were calculated: the leaf wall 

area by points and the tree area index. Univariate deposition prediction models using either 

indicator were estimated from data acquired in 2 fields, and evaluated with regards to data from 

3 other fields. In this experiment with a 3m spatial resolution, the model based on LWApts was 

found more a little more accurate. 

 

 

Keywords: Measurement, Ground-based 2D LiDAR, Temporal and spatial variability, Crop 

structure, Tree Area Index, Leaf Wall Area, Spraying deposits. 

 

 

5.1.1 Introduction 
 

 

The current regulatory context, as well as the very high societal demand for a reduction in the 

use of pesticides, leads to reconsideration of the entire plant protection process, particularly in 

viticulture. Among the questions asked is how to express the registered doses of plant protection 

products (PPP). Indeed, the system for expressing doses of phytosanitary products currently in 

force in France in viticulture is based on a fixed dose, defined per hectare of ground surface 

area. In this context, a system for expressing doses of plant protection products that would 
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explicitly take into account the evolution of the structure of the plant to be protected would be 

an important step toward precision agriculture.  

 

In this perspective, the development of precision spraying practices and technologies that take 

into account the characteristics of the plant is an area that has been identified (Berk et al. 2016). 

In recent years, interest in laser sensors (2D LiDAR) in viticulture has increased considerably. 

Experiments in vineyards have been reported by Rosell et al. (2009b) and Bastianelli et al. 

(2017, 2018), among others. Vegetative indicators can then be calculated from the LiDAR point 

clouds, in order to provide a simpler expression of the complex structure of vegetation. 

Subsequently, these vegetative indicators can be used for proposing and fitting PPP deposit 

prediction models and thus calculating PPP doses that reach the vegetation to protect. The leaf 

wall area by points (LWApts) proposed by Bastianelli et al. (2017) is one such indicator. It 

differs from the classical and manually acquired leaf wall area (LWAm) in the sense that 

surfaces from the leaf wall that that have no leaf are discarded. LWApts is a geometric 

representation of vegetation and can be considered a high resolution variant of LWAm. One of 

the reasons to study this indicator is that the less precise yet analogous LWAm will be used for 

the homologation tests of the new PPP for vines in Europe from 2020. One other indicator is 

tree area index (TAI), which takes a stochastic approach and deviates from a geometric 

interpretation (Walklate et al. 2002). It is recognized as a robust indicator with good deposit 

prediction quality for an axial fan sprayer on a 50m spatial scale in orchards. An adaptation of 

the TAI calculation method for vineyards has been suggested by Arnó et al. (2013).  

 

The main objective of this paper is to assess the ability to predict the normalized average 

amounts of spray deposition in the vegetation canopy at a fine spatial dimension (3m) from the 

two 2D LiDAR based indicators TAI and LWApts, considering a face to face spraying 

technology. Face to face spraying technology is such technology that relies on arms disposed 

on each side of the canopy, each arm bearing a set of nozzles aligned in a vertical plane. To do 

this, two univariate empirical deposition prediction models using the TAI and LWApts 

indicators were calibrated using experimental data acquired on two plots (each having a 

different grape variety) in 2017 at a spatial resolution scale of 3m. These two models were then 

evaluated in terms of robustness and predictive quality on 3 other plots (with other grape 

varieties) of the same vineyard. 
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5.1.2 Materials and methods 
 

 

Site 
 

 

A vineyard with fields of different varieties with contrasting vigour was chosen for 

experimentation in 2017. It is located in Montpellier (Hérault, France, Lat. 43°31'55.9"N, Long. 

3°51'50.3"E - geodetic system WGS 84) and is characteristic of a vineyard in the south of 

France, both in terms of the grape varieties that constitute it and the way in which its vines are 

grown. Row-spacing was 2.5m. Spray deposition measurements and 2D LiDAR 

characterization of vegetation were performed on five fields with five different varieties 

(Aranel, Marselan, Syrah, Caladoc and Petit Verdot) and at four dates (termed T1, T2, T3 and 

T4). These dates correspond to following growth stages: separate bunches (T1: 05/05/2017), 

flowering (T2: 19/05/2017), green pea stage (T3: 13/06/2017) and bunch closure (T4: 

24/07/2017). Spatial monitoring of vegetation characteristics was carried out on a subsample 

of the fields. For each date and each field, a 15m long plot, composed of 16 vine trees, was 

chosen. The 15m long plots were different from one date to the other to ensure that the spray 

measurement on the collectors were not contaminated by previous tests. However, places of 

similar vigour in the field were chosen so that the growth dynamics were consistently 

represented. For building the model, the choice was made to use the two fields that were most 

different in terms of vegetation cover structure in the study area. These two fields (Aranel and 

Petit Verdot) were selected on the basis of the vegetative indicator LiDAR LWApts (Bastianelli 

et al. 2017). 

 

 

Measurements of average standardized spray deposition 
 

 

In each of the 15m long plots, 2 series of 3 consecutive homogeneous vines were sampled for 

deposition measurement. On each vine stock, 0.001m² PVC collectors were positioned on the 

leaves inside the canopy according to a profile perpendicular to the row according to a cell grid 

0.4m high and 0.1m wide. Tartrazine, a food coloring agent (E102), was mixed with water and 

sprayed with a face-to-face Precijet sprayer (Tecnoma brand, Epernay, France) equipped with 

TXA800067VK nozzles (Teejet brand, Wheaton, USA). Mean deposit on collectors was 
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assessed and normalized by total collector area and dose rate per hectare as in Bastianelli et al. 

(2018). Spray deposition rates were expressed in nanogram. decimeter square of leaf per 1g 

sprayed per hectare (ng dm² per 1g ha-1). For each spraying date, sprayer parameters (number 

and direction of diffuser and nozzles) were adapted to the vegetation following good 

agricultural practice. 

 

 

LiDAR 2D data collection 
 

 

A 2D LiDAR sensor LMS 100 (Sick brand, Waldkirch, Germany) coupled with a RTK GNSS 

(Teria GSM, Vitry-sur-Seine, France) and an Effibox processing unit (Effidence brand, 

Romagnat, France) were mounted on a quad-bike. The quad's forward speed was 5km h-1. The 

LiDAR 2D data were acquired at a frequency of 50Hz, with an angular range of 270°, at an 

angular resolution of 0.5°. A full scan with 541 values (distances from LiDAR to vegetation) 

was thus obtained every 0.027m along drive direction. Once aggregated, the LiDAR scans form 

3D point clouds of the studied vine rows. These 3D point clouds were used to describe the 

structure and architecture of the vegetation cover on each 15m row sections. LiDAR 

measurements were taken on each section to calculate the TAI indicators (Arnó et al. 2013) and 

LWApts (Bastianelli et al. 2017) every 3m forward, yielding 5 values for each 15m plot. 

 

 

Calculation of LiDAR indices 
 

 

LWApts indicator 
 

 

The LWApts indicator differs from the PLWA expressed by del-Moral-Martinez et al. (2015) 

because its calculation takes into account the entire width of the row and was designed not to 

require high accuracy for the positioning sensor.  The LWApts (expressed in m² ha-1) is obtained 

by adding the elementary surfaces 𝑆𝑣𝑒𝑔𝑒𝑡⁡⁡𝑖⁡ of the points in the scan i in the rows on each side 

of the LiDAR sensor and dividing this sum by the total floor area occupied by the rows over 

the considered length 𝑙 (𝑙=3m in this paper) (Eqn. 5.1). 
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𝐿𝑊𝐴𝑝𝑡𝑠 =
∑ 𝑆𝑣𝑒𝑔𝑒𝑡𝑖⁡×2×10000
𝑁
𝑖=1

𝑙×⁡W
 Eqn. 5.1 

With i ∊ {1, 2, ..., ..., N} and N the number of scans acquired by the LiDAR; 

Svegeti: the elementary vegetation area calculated for the scan i (in m2) by assigning a 

rectangular area, surface⁡𝑆𝑣𝑒𝑔𝑒𝑡⁡𝑖⁡
𝑗
⁡was associated with each point j using the following 

equation (Eqn. 5.2): 

𝑆𝑣𝑒𝑔𝑒𝑡⁡𝑖⁡
𝑗
=

(𝑑𝑖⁡+⁡𝑑i+1)×d𝑥

2
  Eqn. 5.2 

(𝑑𝑖 + 𝑑i+1): the distance between the current point j and the previous one, j-1; 

𝑙 : the length of the vine row (in m) on which the measurements were acquired; 

W: the distance between rows (in m); 

10000m² per ha; 

2: considered both sides of the row to be treated; 

d𝑥:⁡the distance between two consecutive LiDAR scans. 

 

 

TAI indicator 
 

 

The process of obtaining TAI is explained in detail in Walklate et al. (2002). It is based on the 

probability of interception of light at different depths along the conical light beam of the 

LiDAR. The method used to calculate TAI in this article is similar to the method explained in 

detail in Arnó et al. (2013) and was coded by Bastianelli et al. (2017), who coded the LWApts 

as well. The TAI obtained from Eqn. 5.3 is formulated as the ratio between the area detected 

by the LiDAR and the ground surface. A scanning length (Δx) of 3m was chosen in this study 

based on the results obtained by Arnó et al. (2017). Thus, each TAI value was calculated with 

666 laser beams emitted for each angle of the LiDAR (from 0° to 270°), with a forward speed 

of 5km h-1. Thus for each section of length, Δx was estimated from the laser beam interception 

rate of each grid cell using the following formula: 

 

𝑇𝐴𝐼 =  −
∆𝜃

𝑊
 ∑  ∑ 𝑟𝑗  .  𝛿𝑘,𝑗 .  ln (1 −

∆𝑛𝑘,𝑗

𝑛𝑘,𝑗
)   

𝐽𝑘
𝑗=1

𝐾
𝑘=1  Eqn. 5.3 

 

With W: the distance between rows (in m); 

Δnk,j: the number of laser beams intercepted in the polar cell (ρj, θk); 
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nk,j: the number of laser beams that reach and pass through the polar cell; 

rj: the radial distance between the polar cell and the sensor position (in m); 

δk,j: a function that detects the presence or absence of foliage in each cell.                                               

It takes the value of 1 if (Δnk, j / nk, j)>0.01 and the value of 0 if (Δnk, j / nk, j)<0.01 otherwise; 

Δθ: angular increment (rad). 

 

All interception points in the canopy were projected in different vertical planes parallel to the 

vine rows. The overall projected cross-sectional area was studied in cylindrical co-ordinates (ρ, 

θ, x) and projected into a polar grid. The size of the grid cells is defined by Δρ, Δθ and Δx on 

the 3 axes of the cylindrical co-ordinates. The dimensions of the selected cells were with an 

angular increment Δθ set at 3°, a radial increment Δρ set at 100mm. Each polar cell of the grid 

is defined by its radial distance, rj with jε {0.1, ..., J}, and its angle, θk with kε {0.1, ..., K}. J is 

the number of intervals Δρ between 0 and W. K is the number of intervals Δθ between 0° and 

270°. For each polar cell (j, k), the number of laser beams entering the polar cell, nk,j, and the 

number of intercepted beams, Δnkj, inside the polar cell, can then be calculated. 

 

The TAI indicator design is based on the assumption that the probability of laser beam 

transmission in the vegetation can be approximated by the Poisson probability law when cell 

depth (Δρ) is small enough and the spatial distribution of leaves in the vegetation canopy is 

considered random. 

 

 

Calibration and validation of local model of deposition using indice 
 

 

Calibration 
 

 

Empirical prediction models were calculated from experimental data collected on the Aranel 

and Petit Verdot plots. The empirical models for predicting the deposition of vegetative 

indicators that have been defined are univariate. Because of collinearity between LWApts and 

TAI, as observed from the data, bivariate models using these 2 indicators would not be 

appropriate. The equations given in table 5.1 were obtained from data by regression using a 
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power function. The power function provided better robustness and prediction quality than 

logarithmic and simple linear regressions (data not shown). 

 

Validation 
 

 

The data acquired on the other 3 fields of the vineyard (Caladoc, Syrah and Marselan) were 

used to evaluate the local empirical models of deposit-TAI and deposit-LWApts prediction. To 

do this, a comparison between observed and simulated deposition was performed for each of 

the two prediction models using a 1:1 linear regression (figure 5.3). 

 

 

5.1.3 Results and discussions 
 

 

Description of data 
 

 

Deposition 
 

 

Spray deposition measurements were used to assess the amount of PPP deposited on vegetation 

by a given sprayer for different areas of vegetation. Figure 5.1 shows the empirical density 

curves of the average deposition values per vine stock (3 consecutive vine trees) observed at 

the vineyard level for a given date. The trend is towards a decrease in the average deposit values 

as a function of time and consequently of vine growth. Due to the different management 

methods and vine architecture from one field to another, it can be observed that the deposits are 

very variable from one plot to another at a given date. On average, this inter-field variability is 

between 22 and 25% by date (not shown in figure 5.1). High values of average deposits 

corresponded to less vigorous vines, which resulted in lower values of vegetative indicators 

LiDAR TAI and LWApts. 
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(T3), the date of the first trimming, to stagnate at around 8,500m² ha-1. Overall, the earlier 

varieties (Aranel, Marselan and Caladoc) had the highest LWApts values up to trimming (T3), 

while the later developing Petit Verdot plot did not catch up and had lower LWApts values over 

the entire growing season. Between plots, LWApts differences are around 1,500m² ha-1 for a 

given date. This showed that there were real differences between plots during the growing 

season. Nevertheless, the plateau at the end of the (T4) growing season meant that the LWApts 

was saturated, which made it less informative on the evolution of vegetation at the end of the 

season, unlike the leaf area index (LAI), which continues to increase despite mechanical 

trimming (Johnson and Pierce, 2004). It was found that regardless of the date of acquisition of 

the vegetation cover measurements (T1 to T4), the Aranel and Petit Verdot fields were the most 

different in terms of vegetation cover structure. On average over the entire growing season, the 

Aranel fields had a value of LWApts (in m²/ha) 22% higher than that of the Petit Verdot fields 

(figure 5.2a). The wide range of vineyard management practices (in France as well as in Europe) 

means that there is a great diversity of vegetation structures. The LWApts depends on the row-

spacing, the height of the vegetation and its porosity and not on its thickness. Thus, at different 

thicknesses, the same value of LWApts can be obtained. Using the leaf hedge area measured 

manually (LWA.manual) or by a LiDAR sensor (LWApts) as an indicator of the dose to be 

applied has a potential risk of over- or under-dosing depending on the thickness of the foliage 

to be protected (Rüegg et al. 2001). This has potential consequences on the biological 

effectiveness of PPP. 

 

The evolution of TAI on the 5 fields of the estate is presented in figure 5.2b. It should be noted 

that, unlike the LWApts, the TAI indicator did not seem to saturate at T4. It was also observed 

that, regardless of the plot, the further into the season, the greater was the variability of the TAI 

indicator. This can be explained by the increasing density of the vegetation. With denser foliage, 

the LiDAR laser beams have a lower probability of penetrating inside the foliage and the 

majority of the signal is directly returned to the sensor. There is therefore a masking effect of 

vegetation, reducing the quantity of information perceived by the LiDAR, which degrades the 

quality of the LiDAR indicators measured on larger canopies (Berk et al. 2016). 
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Calibration results 
 

 

Table 5.1 shows that at a resolution scale of 3m (set of 3 vine trees), the quality of the average 

deposition forecast by the LiDAR indicators TAI and LWApts for a side by side sprayer is very 

good. The R² of these relations is of 0.8 and 0.9 for the TAI and LWApts models respectively. 

This is consistent with the conclusions of Bastianelli et al. (2017). However, this previous study 

established empirical prediction models at a larger resolution scale (15m) than in the present 

paper (3m). The shape of the regressions (power type) obtained with the TAI and LWApts 

models is similar to that obtained in Siegfried et al. (2007). This similarity reinforces the good 

correlation between LWApts and TAI mentioned in Arnó et al. (2013), although the calculation 

of TAI in this study differs slightly. The results show that the predictive quality of these two 

empirical deposition prediction models is maintained at a finer spatial dimension (3m). It seems 

that 3m may be a relevant spatial scale to adjust doses according to vegetation architecture, for 

sprayers that would have real-time control features. 

 

Table 5.1. Equations, correlation coefficient (R²) and root mean square error (RMSE) of empirical 
average deposit rates prediction models. 

 

 

Validation results 
 

 

Figures 5.3a and 5.3b show that the prediction quality of the two empirical models applied to 

the other 3 plots of the vineyard estate was acceptable with a R² of 0.65 and 0.88 for the LWApts 

(figure 5.3a) and TAI (figure 5.3b) models respectively. In addition, it was considered that a 

prediction was better if it reduced uncertainty with the observed mean deposition.  

 

The RMSEp criterion was used to measure this uncertainty. For ease of reading, only the 

average RMSEp of the 3 plots over the entire growing season for the two prediction models 

were represented in figures 5.3a and 5.3b. The result was that the higher the quality of the 

Prediction models Model equation R² RMSE (ng dm² per 1g ha-1) 

TAI-model y=25.59x-0.421 0.8 120 

LWApts-model y=4E+08x-1.622 0.9 65 
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prediction (R²), the more accurate the prediction model, as confirmed by the entire literature on 

the subject. There is an RMSEp value of 69 ng dm² per 1g ha-1 for the LWApts model and 134 

ng dm² per 1g ha-1 for the TAI model. This is visualised in figure 5.3. The LWApts prediction 

model offered a better prediction quality than the TAI model. This was in line with the results 

of Bastianelli et al. (2018) which demonstrated a better quality of deposition prediction for a 

face-to-face sprayer with the LWApts model by comparing empirical prediction models 

calculated from experimental data collected in 2016 in a set of fields that were not used for the 

construction of the model and for a different year. 

 

It should be noted, however, that the bias value was negative for the LWApts-based prediction 

model (-1.3%) but positive for the TAI-based prediction model (+8.4%). This indicates that the 

LWApts prediction model under-estimates and the TAI prediction model over-estimates the 

average surface deposition over the entire vegetation period. This might be explained by local 

variations of interception points distribution along the 3m traverse on which TAI was 

calculated. A modelling approach with "worst case" risk management should encourage under-

estimation rather than over-estimation of deposits. Over these 3m, the TAI overall takes into 

account the vigorous parts and the weak parts of the vegetation cover. The less vigorous parts 

contribute to lower TAI values and thus to higher values for the expected deposition rates. Yet, 

the deposition sampling was carried out on parts of the vines that are rather vigorous so that 

collectors can be placed on the whole extent of vegetation cover. 
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5.2 À une modélisation statistique multivariée de prédiction de la 

distribution des dépôts foliaires interceptés 
 

 

La deuxième section de ce chapitre est un article soumis (octobre 2020) à la revue Computer 

and Electronic in Agriculture. Dans cet article, une approche de modélisation statistique 

multivariée a été proposée pour prédire la distribution des dépôts à partir d’attributs primaires 

du couvert végétal (hauteur, largeur et densité) dérivés d'un système de détection MTLS. 

 

Résumé en français 

 

Contexte – Dans le cadre d’une optimisation du processus de pulvérisation, la prédiction de la 

dose de PPP à appliquer sur la base des caractéristiques structurelles de la végétation retrouvée 

à une échelle spatiale fine au sein d’une parcelle de vigne représente une stratégie pour réduire 

l'utilisation de PPP en viticulture. Pour cela, plusieurs modèles empiriques ont été proposés 

pour ajuster la dose ou le volume de PPP. Toutes ces études ont eu pour objectif commun 

d'adapter la quantité de PPP aux caractéristiques de la végétation, en utilisant d’une part un 

indicateur végétatif unique (LWA, TAI, etc.), ce qui présente des difficultés lorsque l'objectif 

est d'ajuster les doses dans une grande variété de conditions de vignoble et de systèmes de 

conduite ; et d’autre part en ne se basant que sur la prédiction d’un dépôt moyen de pulvérisation 

intercepté au sein de la végétation. Par conséquent, afin de mettre en œuvre une optimisation 

de la pulvérisation, tout en garantissant une protection optimale des cultures, la recherche 

présentée ici vise à étudier l'utilisation de modèles statistiques multivariés pour prédire la 

distribution des dépôts en fonction des attributs primaires végétatifs (hauteur, épaisseur, 

densité) dérivés d'un système de détection MTLS. Cela permettrait à terme la mise en place 

d’une modulation en temps réel des doses à appliquer en viticulture qui prendrait en compte la 

variabilité des dépôts interceptés au sein de la végétation afin de protéger les zones de la 

végétation où le risque d’apparition de pathogènes est le plus fort. 

 
Questions de recherche – La question globale est celle de la possibilité d’améliorer les 

fonctionnalités et la précision d’une modélisation prédictive des dépôts en utilisant une 

approche multivariée. Les problèmes étudiés dans cet article pour y répondre sont : 

 Proposer un attribut primaire végétatif (intercepted beam rate, IBR) permettant 

d’estimer la densité de la végétation à partir d’une acquisition d’un seul côté de la 
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végétation par un MTLS, et dont l’information est complémentaire à d’autres attributs 

primaires comme la hauteur et l’épaisseur du feuillage. Ces attributs sont qualifiés de 

« primaire » dans le mémoire par opposition à des indicateurs intégratifs comme le 

LWA et sa variante LWApts, ou le TAI. 

 

 Construire, calibrer et valider des modèles statistiques multivariés permettant de prédire 

chaque décile de la distribution des dépôts interceptés pour un pulvérisateur face par 

face sur toute la saison de croissance. 

 

 Évaluer la qualité des prédictions et l'incertitude des modèles statistiques multivariés 

par rapport à un modèle univarié proposé précédemment, basé sur un indicateur 

végétatif LWA sur une saison de croissance complète. 

 
Matériel et méthodes – Des acquisitions de données LiDAR avec un MTLS embarqué sur 

tracteur et des mesures de dépôts avec un pulvérisateur en face par face ont été réalisées à quatre 

dates en 2016 et 2017, sur 56 sections de végétation de 3 m de long (soit 3 ceps ou « trio » de 

végétation) réparties dans deux vignobles méditerranéens. Pour chaque section de végétation, 

d’une part les attributs primaires végétatifs caractérisant la hauteur (vegetation height, VH), la 

largeur (vegetation width, VW) et la densité (IBR) de la végétation ont été calculés, ainsi qu’un 

indicateur végétatif, le LWA, et d’autre part une mesure de la distribution des dépôts foliaires 

interceptés par la végétation a été effectuée. Des modèles statistiques multivariés permettant de 

prédire la distribution des dépôts foliaires interceptés en fonction des attributs primaires 

végétatifs (hauteur, épaisseur et densité) ont été construits, calibrés à l'aide des données acquises 

en 2017, et validés par rapport aux données acquises en 2016. Ces modèles statistiques 

multivariés ont été évalués en termes de qualité de prédiction et d'incertitude par rapport aux 

modèles univariés proposés précédemment, basés sur l’indicateur végétatif (LWA) sur une 

saison de croissance complète. 

 

Résultats – Les résultats montrent que l'attribut primaire de végétation IBR a fourni des 

informations non redondantes par rapport aux attributs primaires de la végétation VH et VW 

dans les modèles multivariés prédisant les déciles de dépôt. Dans l'ensemble, les résultats ont 

montré que les modèles statistiques multivariés prédisent la distribution des dépôts foliaires 

d'un pulvérisateur face par face avec plus de précision (0,76 < R² < 0,94), et avec moins 

d’incertitude (10 % < nRMSEp < 24 %) que les modèles de prédiction univariés, notamment 
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pour les valeurs de dépôts les plus faibles, correspondant aux déciles D1 à D5 de la distribution 

des dépôts foliaires. En outre, les résultats ont fourni des indications claires sur la capacité des 

modèles statistiques multivariés à prévoir une distribution sous-estimée des dépôts foliaires (-

1,5 % < biais < -3,2 %) par rapport à la distribution observée des dépôts foliaires sur la saison 

de croissance, par opposition aux modèles univariés. Cela permettrait d'envisager une réduction 

des PPP tout en garantissant une marge de sécurité aux viticulteurs lors de la pulvérisation.  

 
Conclusion – Dans cette étude, une approche de modélisation statistique multivariée a été 

proposée pour prédire la distribution des dépôts en fonction des attributs primaires de la 

végétation (hauteur, largeur et densité) dérivés d'un système de détection MTLS. Les résultats 

obtenus à partir de données recueillies sur deux ans et dans deux vignobles différents offrant 

des modes de conduite de la vigne différents ont montré que les modèles statistiques multivariés 

proposés peuvent prédire la distribution des dépôts foliaires d'un pulvérisateur face par face de 

manière plus précise et plus robuste que les modèles de prédiction univariés basés sur le LWA. 

Cette capacité à prédire la distribution des dépôts foliaires permettrait de prendre en compte les 

zones du couvert végétal les moins bien traitées lors de la pulvérisation et fournirait une clé 

pour mieux comprendre, d'un point de vue épidémiologique, les réponses de résistance et de 

pression de la maladie dans les vignobles. En outre, les résultats ont fourni des indications 

claires sur la capacité des modèles statistiques multivariés à réagir à l’évolution et la variabilité 

de la végétation au cours de la saison, de sorte qu'il est possible d'envisager de réduire 

l’utilisation des PPP tout en garantissant une marge de sécurité aux viticulteurs en termes de 

protection des cultures. 
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A multivariate modelling using 2D LiDAR-based primary canopy attributes to predict 

the distribution of agrochemical spray deposition in vines 
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Abstract 

 

 

Predicting the pesticide dose to be applied on the basis of the structural characteristics of the 

plant canopy is a crucial step for the optimization of the spraying process and a prerequisite for 

real-time modulation of doses in viticulture. Acquisitions of mobile 2D LiDAR data and 

deposition rate measurements with a face-to-face sprayer were made on 56 vine sections in 

eight fields in two Mediterranean vineyards at four dates in 2016 and 2017. For each vine 

section, primary canopy dimensions (height, VH and width, VW) and density (intercepted beam 

ratio, IBR) were calculated, as well as an integrative indicator, the leaf wall area (LWA); (ii) 

and a measure of the distribution of leaf deposits intercepted by the canopy was performed. 

Multivariate statistical models to predict the distribution, as deciles, of intercepted foliar 

deposition as a function of the primary canopy attributes (dimensions, density) of the canopy 

were constructed, calibrated using data acquired in 2017, and validated against data acquired in 

2016. These multivariate statistical models were evaluated in terms of prediction quality and 

uncertainty in comparison with previously proposed univariate models of deposition that were 

based on an integrative indicator (LWA) over a full growing season. The results showed that 

the primary canopy attribute IBR provided relevant information to complement the primary 

canopy dimensions (VH and VW) within the multivariate models when predicting deposition 

deciles. On the whole, the results showed that multivariate statistical models can predict the 

distribution of leaf deposits of a typical face-to-face sprayer more accurately (0.76<R²<0.94), 

and robustly (10%<nRMSEp<24%) than univariate prediction models based on LWA over the 
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whole growing season. This improvement was especially clear for the lowest deciles (1 to 5) of 

the leaf deposit distribution. In addition, the results provided clear indications of the ability of 

multivariate statistical models to predict underestimated leaf deposition (-1.5%<bias<-3.2%) 

when compared to univariate models. This would make it possible to envisage a reduction in 

the plant protection products while guaranteeing a safety margin for winegrowers when 

spraying. New developments in spraying equipment make it possible to envisage the use of 

such predictive multivariate models to modulate doses on an intra-plot scale, which would allow 

a potential reduction in the quantities of PPP to be applied. 

 

Keywords: Ground-based 2D LiDAR, Crop dimensions, Density vegetation, Crop protection, 

Variable rate. 

 

Abbreviations: 

BBCH describes the phenological development of grapes using the BBCH-scale 

BPCC Bayesian point cloud classification 

IBR intercepted beam rate, % 

nRMSE normalised root mean square error, % 

nRMSEp normalized root mean square error of prediction, % 

LiDAR light detection and ranging 

PPP plant protection products 

sampling unit 
the area of foliage corresponding to each trio in 2017 and each series of 
four consecutive vines with collectors in 2016; signifies a standardised 
vine unit 

VH vegetation height, m 

VW vegetation width, m 

VIF variance inflation factor 
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5.2.1 Introduction 
 

 

The current regulatory context, and the very high societal demand for a reduction in the use of 

pesticides in viticulture, has led to a reconsideration of the entire plant protection process 

(EPPO, 2016). Achieving the objective of reducing pesticides will require the implementation 

of different and complementary approaches, including biological control (Stern et al., 1959; 

Flint et al., 2012), selection of resistant varieties (Mullins et al., 1992; Vivier et al., 2002), 

optimization of spraying technologies (Llorens et al., 2011a) and adjustment of plant protection 

product (PPP) doses according to vegetation architecture (Gil et al., 2011; Walklate et al., 

2011). Crop-adapted dosage of plant protection products (PPP), i.e. dose adjustment based on 

varying canopy size and shape, has been widely discussed in previous research (Viret & 

Wohlhauser., 2005; Pergher & Petris, 2008; Walklate et al., 2011; Gil et al., 2019) and seems 

especially important in countries, like France, where the dose rates of PPPs is based on a fixed 

value per hectare of ground surface area (Codis et al., 2016). This means that dose rate is 

independent of the quantity of vegetation to be treated, and thus independent of the growth 

stage, training system and vine vigour. A new dose expression that explicitly takes into account 

the evolution of the architecture of the plant to be protected would be an important step toward 

a more efficient use of PPPs (Solanelles et al., 2006). In this regard, defining and selecting the 

most suitable crop parameters to be used for adjusting dose rates to canopy architecture is an 

essential challenge (Gil et al., 2012). 

 

Historically, simple manual measurements of primary canopy attributes, such as the height and 

width of the canopy and the distance between rows, have been used to generate integrative 

indicators of canopy geometry, for example the leaf wall area (LWA) (Koch, 1993) or tree row 

volume (TRV) (Byers et al., 1971). These integrative indicators have become very useful as 

they provide a simple expression of the complex architecture of vegetation for modelling and 

predicting of the dose in PPP to be applied (Walklate & Cross, 2012). In particular, the LWA 

has been identified as a good compromise between accuracy and simplicity to establish a linear 

relationship between canopy geometry and the recommended amount of pesticide (Pergher & 

Petris, 2008; Walklate & Cross, 2012 ; Gil et al., 2019), and has been used to support efficacy 

trials of PPPs during registration procedures. The LWA has also been used to standardise and 

cross-reference PPP trials that were previously conducted according to historical country-

specific dose expression systems (Wohlhauser, 2009). However, the derivation of these 
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integrative indicators has two disadvantages: (i) they are too integrative to properly model foliar 

deposition (Cheraiet et al., 2019), as the same LWA or TRV value may reflect very different 

vegetation characteristics that would then require a different spray application to meet the PPP 

needs of the vegetation; and (ii) when they are derived from manual measurements made on 

only a few points over a field or a block, then a hypothesis of homogeneous crop structure over 

the entire field needs to be assumed and the manual measurements extrapolated over the field. 

In this situation, local variations in canopy geometry cannot be taken into account. 

 

To address the limitation in spatial resolution of manual measurements, different high-

resolution spatial sensing systems have been proposed in recent years (Rosell & sanz, 2012). 

Among these, LiDAR systems have been reported to be effective for site-specific measurements 

of canopy size and shape (Poni et al., 1996; Rosell et al., 2009a; Llorens et al., 2011b; del-

Moral-Martínez et al., 2016 ; Colaço et al., 2018 among others). LiDAR sensors make it 

possible to obtain digitalized 3D point clouds, from which a large amount of plant architecture 

information, such as canopy height and width (Rosell et al., 2009a; Rinaldi et al., 2013) and 

density (Walklate et al., 2002; Llorens et al., 2011b), can be obtained with a high level of 

accuracy and repeatability (Moorthy et al., 2011). Due to the high spatial resolution of the 

LiDAR data, these attributes can be calculated at any scale, from individual vines to vineyards. 

  

Obtaining primary canopy dimensions from sensors permits the calculation of integrative 

indicators, such as the TRV or LWA, at high spatial resolutions. Therefore, LiDAR sensing is 

a means to obtain site-specific integrative indicators within vineyards. So far, this ability has 

been used to build univariate empirical models to predict the mean foliar pesticide deposition 

(Llorens et al., 2010), typically using power or logarithmic regression models (Siegfried et al., 

2007; Bastianelli et al., 2017). Bastianneli et al. (2017) highlighted the ability of these univariate 

empirical models to discriminate between different types of spraying equipment, such as a 

pneumatic arch sprayer and a side by side sprayer, independently of the chosen aggregated 

indicators. The prediction quality for a side by side sprayer using a univariate empirical models 

based on LWA was sufficient to be considered for production applications (R²=0.86) 

(Bastianelli et al., 2017). 

 

However, these empirical models that are based on one unique integrative indicator, do also 

have limitations, particularly when the objective is to adjust dose rates under a wide variety of 

vineyard conditions and training systems (Llorens et al., 2010; Walklate et al., 2011). Vine 
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management and pruning is often standard within a vine-growing area so that at the field scale 

there is a strong correlation between the height and width of the vegetation. However, when 

considering multiple regions, the relationship between primary canopy attributes may differ 

according to trellising systems, management strategies and vine varieties. Cheraiet et al. (2019) 

demonstrated that the prediction uncertainty of univariate empirical models was high in 

southern French vineyards, especially in early stages of vegetation development. This is an 

issue as these early stages of development are a period of high sensitivity of the vine to diseases. 

Moreover, the univariate empirical models presented in the literature have only predicted the 

mean deposition intercepted by the canopy, and not the distribution of deposition within the 

canopy (i.e. the pattern of deposition). Knowledge of the variation and the distribution of 

deposition on, for example, individual leaves or parts of leaves within the same canopy is a key 

factor needed for improving the efficacy and efficiency of crop protection (Catania et al., 2011). 

The distribution of deposition within the canopy will be dependent on both the characteristics 

of the canopy (Palleja & Landers, 2015), and the characteristics of the sprayer (type and 

settings: nozzle type, size and pressure, air velocity, airflow direction, etc.) (Jaeken et al., 2001; 

Derksen et al., 2007). 

  

Therefore, whilst integrative indicators have proved useful for the industry when used with low-

resolution measurements, their suitability for the development of precision spraying approaches 

is questionable, especially when knowledge of deposition distribution rather than average 

deposition is desirable. Sensor systems are now capable of generating high-resolution spatial 

and temporal information on primary canopy attributes, including height, width and some 

indication of density. However, so far, canopy density information has not been well 

incorporated into deposition prediction models within a vegetation canopy, even though the 

literature highlights the importance of this attribute (Pergher & Petris 2008). It follows that 

multivariate statistical modelling approaches to predict the distribution of deposits, based on 

primary canopy attributes, should be investigated and may be better than previously used 

univariate modelling approaches that are based on an integrative indicator. Multivariate models 

may also be more suitable for modelling spray deposition as canopy vegetation size and shape 

evolves during the season. Trends in the automation of spraying equipment make it desirable 

to use prediction models of deposition distribution to optimize the spray application efficiency 

and to reduce the quantities of pesticides used. To support this, the benefits of multivariate 

prediction models of deposition need to be assessed in operational conditions (Wandkar et al., 

2018).  
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Therefore, in order to facilitate the optimization of spraying efficiency, the research presented 

here aims to investigate the use of multivariate statistical models to predict the distribution of 

deposits based on primary canopy attributes (dimensions, density) derived from a LiDAR 

sensing system. The specific objectives were to: 

(1) Propose a primary canopy attribute, based on 2D LiDAR data, to estimate the canopy 

density; 

(2) Construct, calibrate and validate a multivariate statistical models to predict the distribution 

of deposits intercepted. These models are based on primary canopy attributes for a side by side 

sprayer over the full growing season; 

(3) Assess the prediction quality and uncertainty of the multivariate statistical models by 

comparison with a previously proposed univariate model based on an integrated indicator of 

canopy size (LWA) over a complete growing season. 

 

 

5.2.2 Materials and Methods 
 

 

Fields trials 
 

 

Two vine estates with blocks of different varieties and contrasting vigour were chosen for 

studies in 2016 and 2017. The 2016 trials were carried out at the Mas Piquet Estate in Grabels 

close to Montpellier (Hérault, France), and the 2017 at the Domaine Chapitre Estate in 

Villeneuve les Maguelone (Hérault, France). The training system, the vigour of the plots and 

grape varieties in the two estates are characteristic of vineyards in southern France. Vines were 

trellised, using a cordon Royat or Guyot system that comprises a cordon wire and at least one 

trellising wire, in 2.5m rows with a 1.0m vine spacing within rows. 

In 2016, spray deposition measurements and 2D LiDAR characterization of vegetation were 

performed on four plots with four different varieties, while in 2017, equivalent measurements 

were performed on five plots with five different varieties (details of varieties and the timings 

of measurements are given in table 5.2). In 2016 and 2017, the tests were carried out on 4 dates. 

Across the two years, these dates correspond respectively to the following BBCH scale growth 

stages (Lorenz et al., 1994): 3rd leaves unfolded (14), inflorescences clearly visible (53), 

inflorescences swelling and flowers closely pressed together (55), inflorescences fully 
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developed and flowers separating (57), Beginning of flowering: 10% of flowerhoods fallen 

(61), flowering (70), berries pea-sized and bunches hang (75), berries development (76), berries 

beginning to touch (77) and beginning of ripening (81).  

 

Table 5.2. Plots characteristics and phenological stages (BBCH scale) for each measurement dates - 
2016 and 2017 trials. 

Block ID   Variety   Dates - 2016 

        T1: 
03/05/2016 

T2: 
25/05/2016 

T3: 
23/06/2016 

T4: 
18/07/2016 

Collection   Marselan   55 57 75 77 
Faysse   Chardonnay   53 57 77 77 

Franquet   Cabernet 
Sauvignon   14 55 75 77 

Verdot   Petit Verdot   53 57 75 77 
       Dates - 2017 

        T1: 
28/04/2017 

T2: 
22/05/2017 

T3: 
14/06/2017 

T4: 
31/07/2017 

Aranel   Aranel   57 62 75 81 
Marselan   Marselan   57 61 75 81 
Caladoc   Caladoc   57 61 75 81 

PetitVerdot   Petit Verdot   57 62 75 77 
Syrah   Syrah   57 61 75 85 

 

 

Sprayer characteristics  
 

 

A side by side sprayer (Precijet, Tecnoma ®, Epernay, France) was used for all trials. Side by 

side spraying technology relies on having nozzles set on vertical booms that are placed in front 

of each side of the canopy. The Precijet is an air-assisted sprayer whereby the droplets are 

produced by hydraulic nozzles and carried out to vegetation with the assistance of air flow. 

Each boom was fitted with 4 hollow cone nozzles (TXA800067VK, Teejet, Wheaton, USA) 

aligned in a vertical plane to spray the entire canopy. This device corresponds to a more efficient 

type of sprayer than those a pneumatic arch commonly used in the vineyards of southern France. 

For each spraying date and each block, sprayer settings (number and direction of nozzles) were 

adapted according to the canopy size following good agricultural practices. This adjustment 

involved (i) pointing each nozzle in the direction of the air flow; (ii) closing the nozzles that 

were not in front the canopy for early stages; and (iii) orienting each nozzle ±45°, if necessary, 

to adjust the spray cloud to obtain a spray cross-distribution compatible with the canopy profile. 
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Once set for a given date and block, spray settings were not altered during the spray campaign. 

The flow rate was measured for each individual nozzle using graduated cylinders connected to 

the nozzles by flexible hoses. At all dates and blocks, the working pressure was 0.5 MPa. The 

total flow rate was 5.5L min-1. At a forward speed of 5km h-1 the spray volume was 150L ha-1. 

 

 

Data collection 
 

 

Measurements of the spray deposit 
 

 

Vine sampling 
 

 

For each date and each block, a 15m long section of a vineyard row was chosen for the study 

under two constraints; 1) that it represented typical growth for the phenological stage and 2) 

that it was as homogeneous as possible, i.e. sections with missing, over vigorous or under 

vigorous vines were avoided. Spray deposition for each application was determined by 

including a chemical tracer in the spray application and embedding part of the 15m section with 

artificial collectors. Different 15m long sections were chosen from one date to another to ensure 

that the spray measurements on the collectors were not contaminated by previous tests.  

 

 

Sampling design 
 

 

A slightly different sampling scheme was used for the two years. In 2016, four consecutive 

vines had 0.004m² polyvinyl chloride (PVC) collectors arranged in a regular grid 0.2m 

vertically and 0.1m horizontally into the canopy. In 2017, two three-vine segments (that were 

termed a ‘trio’) were sampled within each 15m section. Within each trio, a regular grid of the 

0.004m² PVC collectors was again established; however, at a lower density than in 2016, with 

a spacing of 0.4m vertically and 0.1m horizontally. Each trio in 2017 and each four-vine section 
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in 2016 will be called hereafter a “sampling unit”. Details of the number of collectors analysed 

for each sampling unit across each sampling date for the two years are given in table 5.3.  

 

Table 5.3. Number of collectors sampled in 2017 and 2016 for each sampling unit selected within the 
15m long plots. 

Block ID Sampling 
unit ID 

Dates - 2016 

  T1: 
03/05/2016 

T2: 
25/05/2016 

T3: 
23/06/2016 

T4: 
18/07/2016 

Collection A 28 95 109 117 
Faysse B 30 61 65 101 

Franquet C 30 52 95 121 
Verdot D 30 62 120 101 

  Dates - 2017 
  T1: 

28/04/2017 
T2: 

22/05/2017 
T3: 

14/06/2017 
T4: 

31/07/2017 
Aranel A1 34 37 71 66 

A2 29 51 69 72 
Marselan B1 24 46 68 66 

B2 27 50 66 67 
Caladoc C1 32 47 67 69 

C2 28 48 65 59 
PetitVerdot D1 22 38 48 47 

D2 22 36 53 47 
Syrah E1 21 NA† 67 67 

E2 25 NA† 64 69 
† No deposition data on the Syrah block on 22/05/2017 following a problem of accessibility to 
the block due to phytosanitary treatments. 
 
 
Spray liquid and tracer concentration 

 

 

A quantitative assessment of the spray distribution in the vegetation canopy was made. It was 

based on the measurement of deposition on artificial PVC collectors (Bastianelli et al., 2017; 

Codis et al., 2018). For this purpose, spray tanks were filled to half capacity with pure water 

and a quantity of a commercial tracer (Tartrazine, E-102, Sigma, St. Louis, MO, USA) was 

added in order to obtain a concentration of approximately 10 g L-1. A spray run consisted of a 

single pass of the tractor and sprayer between the two rows, simulating a normal spray 

procedure. After the tracer had completely dried, all PVC collectors positioned in the canopy 
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were retrieved and each collector was placed in an individual bag. In the laboratory, each 

individual PVC collector was rinsed in a known volume of distilled water to recover the 

Tartrazine. The tracer concentration in the rinsed solution was then measured with a 

spectrophotometer (Uviline 9100, resolution: 0.001, accuracy ±0.003, Secomam, Champigny 

sur Marne, France) at the wavelength 427nm. Deposition on each PVC collector was evaluated 

and normalized according to the collector surface and to the Tartrazine dose rate per hectare. 

Spray deposition were expressed in nanograms per square decimetric of leaves for 1 g sprayed 

per hectare of ground (ng dm2 per 1g ha-1) (Codis et al., 2018). 

 

 

2D LiDAR information of canopy structure 
 

 

Data acquisition 
 

 

A Sick LMS100 (SICK AG, Düsseldorf, Germany) 2D LiDAR sensor was used in the study. 

The LMS100 LiDAR is a fully-automatic divergent laser scanner based on time-of-flight (TOF) 

measurement with a systematic error of ± 30mm, a selectable angular resolution (Δθ) set to 0.5° 

and a range of 270°.With these settings, there were 541 distances that corresponded to one 

complete laser rotation. This set of 541 distances is called a “scan” throughout the article and 

scans were obtained at 50Hz. The Sick LMS100 laser emission wavelength is 905nm (near 

infrared). The sensors were mounted on a dedicated stainless-steel mast placed behind a tractor 

according to a previously described procedure (Cheraiet et al., 2020 submitted) at a height 

ranging from 1.0m to 1.40m above ground level. The sensor height was adjusted up during the 

season to account for increasing canopy height. Collectively the sensors and mobile equipment 

provided a 3D measurement system. The tractor was driven along the vineyard rows at a 

constant forward travel speed of 5km h-1, with a systematic error of ± 0.21km h-1 (IFV, internal 

report, October, 2018). 

 

This sensor was coupled to a Real Time Kinematic (RTK) GNSS receiver (Teria GSM 

correction, Vitry-sur-Seine, France) and an Effibox data acquisition unit (Effidence society, 

Romagnat, France) that was used as a data-logger. After surveys, the data was transferred to a 

laptop over a Wi-Fi network. The RTK-GNSS was used to identify the starting and the end 
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point of these 56 sampling units, after which the scans were aggregated, using a fixed forward 

distance based on the constant tractor speed, to generate a 3D point cloud reconstruction of the 

vine environment. During the trials, the sprayer replicated commercial operations, i.e. the 

tractor only traversed every second row. Therefore, the canopy was only scanned from one side. 

This differs to most previous research activities with LiDAR that have generated 3D point 

clouds from scans of both sides of vine row, but was deliberate done to approximate commercial 

conditions.   

 

 

Pre-processing of LiDAR data 
 

 

In order to estimate primary canopy attributes as accurately as possible from the LiDAR data, 

pre-processing and automatic filtering of the LiDAR point clouds were performed following 

the method outlined in Cheraiet et al. (2020, submitted). 

 
From the 2D LiDAR, vertical slices of the vine canopy were obtained. Each vertical slice was 

composed of points of intersection between the laser beam and an obstacle. The distance 

interval between two consecutive vertical scans (ΔW) was 0.028m in the direction of travel 

(50Hz cycle of the LiDAR at 1.4m s-1). The coordinate system origin (O) was defined as the 

first position of the 2D LiDAR during the measurement on the studied vine unit. The direction 

of travel, which was constant on a given row, was determined from the GNSS data. The time 

stamp t (in seconds) was given by the Effibox acquisition unit. For each point of the cloud, the 

x coordinate was calculated by multiplying t by the travel speed (constant and checked against 

the GNSS data). The y and z coordinates (representing intercepted points in canopy height and 

width respectively) were obtained by a polar (ρ, θ) to Cartesian (y, z) coordinates transformation 

with regards to the position of the LiDAR. Therefore, the 3D point cloud of the vine unit was 

generated within a Cartesian coordinate system (x, y, z). The vine unit includes n points Pn (x, 

y, z) corresponding to the n intercepted lasers beams. 

 

As the 2D LiDAR sensor scans the entire vineyard, not just the vine canopy, points belonging 

to the canopy must be automatically defined and distinguished from points associated with other 

effects (ground, non-vine vegetation, etc.). This filtering of the raw data was carried out, as 

described in Cheraiet et al. (2020, submitted), in the form of four functions that eliminate 
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reflections from areas of non-interest associated with: (1) the ground in the inter-row, (2) the 

adjacent rows, (3) the undervine and inter-row vegetation and, (4) obstacles too close to the 2D 

LiDAR to be canopy. 

 

 

Data processing 
 

 

Calculation of the decile distribution of the spray deposit 
 

 

Historically, vine leaves (Balsari et al., 2007) or PVC collectors (Codis et al., 2018) are 

normally grouped into a single aggregate sample to give an average deposition per sampling 

unit, without taking into account the variability or spatial distribution of the deposition.  

 

As the intent here is to examine if and how spray deposition can vary within the canopy, and 

more specifically within a sampling unit comprising a few vines, the distribution of deposits 

across all vineyards for each individual spray application (date) was aggregated, plotted and 

described using deciles, rather than the mean. A decile analysis is a quantitative method of 

splitting up a set of ranked data into ten equal subsections. The data are ordered from lowest to 

highest and the 1st decile, or D1, is the value such that lowest 10% of the observations are 

below D1. D2 and D3 are values such that respectively 20% and 30% of the observations fall 

below them, and so on. 

 

The decile values were calculated for each sampling unit and used as dependent variables for 

building the univariate and multivariate prediction models. In the majority of cases, the 

distribution exhibited a positive skewness, associated with very high deposition rates on 

external collectors (leaves) in the canopy. The 10th decile was therefore always skewed, and 

exhibited an over saturation of deposits (relative to the required dose). For this reason, the 10th 

decile was excluded from the modelling. It is commonly accepted by practitionists and experts 

that external layers of the canopy that face the spray will always exhibit this phenomenon if 

adequate deposition is to be achieved in the internal layers. As the leaves that get maximum 

spray deposit can be assumed to be well protected against pests/diseases, the hypothesis has 
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been made that considering nine deciles was sufficient information to model and assess spray 

deposition.  

 

It should be noted that many physical effects may influence deposition values on individual 

samples and therefore have an impact on the values of each decile. These effects include 

variation in the spray trajectory angle, anisotropic leaf area distribution (Walklate et al., 2011), 

streamlining of leaves in an air flow (Raupach et al., 2001) and small-scale aerodynamics of 

spray droplets near collector surfaces (May & Clifford, 1967). These effects are either constant 

or impractical to measure and so have not been included in the analysis.  The sampling design, 

based a regular 2D grid across the canopy row along a minimum length of 3m of vine row, was 

designed to minimise any of these potential effects and make this hypothesis robust. It is worth 

noting that although the collectors were located in a regular 2D grid across the canopy, their 

physical location has not been used explicitly in the modelling.  The crop management 

hypothesis is that if the attribute space can be modelled more accurately with a statistical 

distribution rather than a mean, then management can be altered to avoid under-dosing, 

regardless of where (according to depth and height) such under-dosing may occur in the canopy. 

 

 

Proposed derivation of primary canopy attributes  
 

 

Characterization of the foliage zone with a variable threshold during the season 
 

 

Given that canopy characteristics are known to be spatially variable at the 15m block level 

(Bastianelli et al., 2018) and even at the trio level (Cheraiet et al., 2019), a good characterization 

of the canopy spatial variability is essential for relevant dose adjustment (Koch & Knewitz, 

2006). The determination of primary canopy attributes of dimensions (height, width) and 

density (IBR) from the filtered LiDAR data (§ 2.3.2.2) was performed using the LiDAR 

bayesian point cloud classification algorithm (BPCC) (Cheraiet et al., 2020, submitted). This is 

achieved by (a) a 1D cluster analysis based on the height class (Oy) from the LiDAR point 

clouds to identify different components of the vine and trellis system (trunk, vegetation zone, 

trellis wire), followed by a Bayesian classification, and (b) an estimation of canopy height and 

width using an adjustable statistical threshold applied to the distribution of LiDAR points in the 
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relevant directions. The method of Cheraiet et al. (2020, submitted) uses information on the line 

of vine trunks and an assumption of vine symmetry to estimate full vine width from the half-

vine width.  

 

 

Proposed derivation of primary attributes dimensions 
 

 

Following the method of Cheraiet et al. (2020, submitted), by defining statistical thresholds (βH 

and βW) for each phenological stage, the height and width of the canopy can then be calculated 

from the filtered 2D LiDAR point cloud at all stages of development. Vegetation height (VH) 

in metre was defined as (Eqn. 5.4): 

VH = (μH + (βH * σH)) – (μH – (βH * σH))   Eqn. 5.4 
 

Where: βH is the threshold identified from the sensitivity analysis for that particular 

phenological stage. μH and σH are respectively the mean and standard deviation of the y values 

defined in the foliar zone. 

 

Vegetation width (VW) in metre was derived from the scanning of the vegetation from only 

one side by the 2D LiDAR. Assuming that the tractor has a straight trajectory centred in the 

inter-row, then the distance from the centre of the inter-row to the trunk line (LoT) can be used 

to identify and delete points associated with the opposite side of the canopy or from further 

adjacent rows (following the half-width reasoning of Arnó et al., 2015). Therefore, to calculate 

VW, a hypothesis was made that the two sides of the vine are symmetrical with regards to the 

LoT and VW is twice the width of the half canopy scanned. VW is then defined as (Eqn. 5.5): 

VW = (D – (μw – (βw * σw)) *2                      Eqn. 5.5 
 

Where: D is the distance between the LiDAR travel line and the LoT (in m), βw is the 

threshold identified from the sensitivity analysis for that particular phenological stage and μw 

and σw are respectively the mean and standard deviation of the z values defined in the foliar 

zone. 
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Proposed derivation of primary canopy attribute density 
 
 

Several integrative indicators for estimating vegetation density based on 2D LiDAR acquisition 

have previously been proposed (Llorens et al., 2011b; Walklate et al., 2002). However, these 

integrative indicators have drawbacks for use in predicting deposition distributions in the 

canopy. The density metric proposed by Llorens et al. (2011b) was derived to obtain a good 

relation between the number of beams intercepted and the leaf area. It uses five classes, based 

on the number of beams intercepted in a cell grid of ground area (of typical surface 0.25 m²) to 

describe canopy density. This information appears to be useful in processes based on the 

variable application rate in pesticide application in vineyards (Gil et al., 2007; Balsari et al., 

2008) allowing for the selection of different working parameters (i.e., nozzle flow rate, air flow 

rate, air direction…) according to a non-uniform canopy distribution. However, for the 

development of multivariate prediction models of deposits, this integrative indicator has 

limitations. By construction, it exhibits a strong collinearity with the primary canopy attribute 

of vegetation height, as it features a number of returns whatever the height of the return 

normalized per unit area of ground, and by its discrete nature (limited to only 5 classes). The 

tree area index (TAI) proposed by Walklate et al. (2002), which adopts a stochastic approach, 

was initially developed for palisaded tree crops (orchards) and not vines. However, when 

adapting its calculation and sampling to vines, Arnó et al. (2013) demonstrated that the TAI is 

sensitive to the length of the vine row section that is scanned and recommended restricting its 

calculation to 1m row sections. This limits its usefulness for multi-scale dose modulation 

methods, especially if real-time and high resolution dose modulation are to be considered.  

 

For the purpose of predicting leaf deposit distribution, and considering the limitations of 

existing methods of determining canopy density, a novel estimation of canopy density using 

LiDAR data, called the intercepted beam rate (IBR), is proposed here. The IBR is similar to the 

metric proposed by Llorens et al. (2011b) except that the IBR vegetation parameter is restricted 

to interceptions in the canopy zone, which is defined by the BPCC algorithm, and it is expressed 

as a continuous value, not a class. This generates more degrees of freedom in the data to 

characterize heterogeneity in terms of vegetation density and is more targeted at the canopy.  

The IBR (in %) is defined as (Eqn. 5.6): 

IBR =
NBI

𝑁𝐵𝐸
∗ 100    Eqn. 5.6 
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Where: NBI is the number of beams intercepted between angles that define the range of the 

canopy zone height along a trellis and NBE is the total number of beams emitted over the same 

angular range.  

 
 
Integrated indicator: Leaf Wall Area 

 

 

The LWA is the area of leaf based on the assumption that the canopy sides are completely flat, 

and hence, they form a “wall”.  Note that both sides of the rows are considered for the 

calculation. LWA has been chosen at the EU level to be the new support metric for dose 

expression in 3D cropping systems, especially when performing efficacy trials during the 

registration process (EPPO, 2016). The dose is expressed as a quantity (kg or l) for every 

10,000m2 of LWA. Canopy height and row spacing are the main parameter to calculate the 

LWA (Koch, 1993). Therefore, while LWA is considered an integrative metric, row spacing is 

usually constant in a vineyard, thus LWA is directly correlated to canopy height. Canopy width 

and density are ignored. The LWA is expressed in square metres per hectare of ground. LWA 

in m² 

ha-1 is defined as (Eqn. 5.7): 

𝐿𝑊𝐴 =
2×𝑉𝐻×10,000

RS
                 Eqn. 5.7 

Where: VH is canopy height (m); 10,000 is the ground area (m²) and RS is the row spacing (m).   

 
 
Modelling 

 

 

Previous approaches to modelling intercepted spray deposits within a crop canopy have used 

power (Bastiannelli et al., 2017: Cheraiet et al., 2019) or logarithmic (Siegfried et al., 2007) 

regressions to model the average foliar deposition. As the intent in this paper is to model the 

distribution of deposition, rather than the just the mean deposition, log-lin regression models 

were used. The expected advantage over power regression is improved model behaviour and 

fitting at the upper and lower limits of the distribution. 
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Classification of data 
 

 

The data acquired on the 2017 and 2016 plots were used as calibration and validation sets 

respectively. 

 The calibration was performed using the 2017 data because (i) the number of PVC collectors 

per sampling unit was higher than in 2016 (table 5.3) and (ii) the characterization period of the 

phenology canopy was longer, with start (T1) and end (T4) dates of the growing season, earlier 

and later than in 2016 (table 5.3). The calibration data were used to develop both univariate and 

multivariate regression models for predicting foliar deposit distribution, while the validation 

were used to evaluate the performance of the developed models. 

 

 

Model Construction  
 

 

Univariate models for prediction of decile deposition 
 

 

Univariate empirical models for the prediction of foliar deposit distribution (as deciles) were 

derived using the integrative indicator (LWA) as the sole predictor. This formed a “standard” 

model for the multivariate models to be compared with. For each decile of the deposition 

distribution, a simple log-lin regression model was used to evaluate a relationship between the 

foliar deposition variables (𝑦𝑖)⁡and the LWA (Eqn. 5.8).  

 
𝑦𝑖,𝑗 ⁡= 𝑈𝑗𝑒

−(η𝑗∗𝐿𝑊𝐴𝑖) +⁡𝑒𝑖,𝑗,   𝑦𝑖,𝑗 > 0        Eqn. 5.8 
Where: 𝑦𝑖,𝑗 ⁡represents the value of the jth decile of spray deposit in the ith vine trio with ∀i⁡ ∈

⁡[1, 40] and ∀j⁡ ∈ ⁡ [1,9], 𝑒𝑖 are random variables, it is assumed that 𝑒𝑖 are independent and 

𝜀𝑖~𝑁(0, 𝜎
2), 𝐿𝑊𝐴𝑖 is the leaf wall area  for the sample site in the ith vine trio, 𝑈𝑗 and η𝑗 are 

real unknown parameters that will have to be estimated, where 𝑈𝑗 is the intercept and η𝑗 is the 

slope of the model equation for the prediction of jth decile.  
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Multivariate models for prediction of decile deposition 
 
 

Multivariate models for prediction of decile deposition as a linear combination of primary 

canopy attributes (VH, VW and IBR) were similarly constructed using the same log-lin model 

type used for the univariate model (Eqn. 5.9). 

 
𝑦𝑖,𝑗 = 𝑀𝑗𝑒

−(α𝑗∗𝑉𝐻𝑖⁡+⁡β𝑗∗VW𝑖+⁡γ𝑗∗IBR𝑖) +⁡𝑒𝑖,𝑗,   𝑦𝑖,𝑗 > 0      Eqn. 5.9 
 

Where: 𝑦𝑖,𝑗 ⁡represents the value of the jth decile of spray deposit present in the ith vine trio with 

∀i⁡ ∈ ⁡ [1, 40] and ∀j⁡ ∈ ⁡ [1,9], 𝑒𝑖 are random variables, it is assumed that 𝑒𝑖 are independent and 

𝜀𝑖~𝑁(0, 𝜎
2), 𝑉𝐻𝑖⁡is the average value of vegetation height measured at the ith vine trio, 𝑉𝑊𝑖 is 

the average value of vegetation width measured at the ith vine trio, 𝐼𝐵𝑅𝑖 is the average value of 

intercepted beam rate measured at the ith vine trio,⁡𝑀𝑗 , α𝑗 , β𝑗 and γ𝑗 are real unknown parameters 

to be estimated, where ⁡𝑀𝑗 ⁡ is the intercept and α𝑗 , β𝑗⁡, γ𝑗 are the slopes corresponding 

respectively to VH, VW and IBR in the model equation for the prediction of jth decile. 

 
The assumption of linearity of the model on which these multivariate models are based may, at 

first glance, appear to be very restrictive. However, it is noted that nothing prevents the variable 

𝑦𝑖⁡ and variables⁡𝑉𝐻𝑖, VW𝑖, IBR𝑖 involved in the model from being logarithmic transformations 

of other variables. The assumption of linearity requires only that the model be linear in the 

parameters, not in the variables.  

 

 

Selection of predictor variables by optimization 
 

 

The objective is to find a relevant subset of the predictor variables (here 𝑉𝐻𝑖, VW𝑖, IBR𝑖) that 

explains the variable to be predicted 𝑦𝑖,𝑗. A stepwise forward approach was used to identify the 

most parsimonious prediction model (uni, bi or tri-variate) as well as the statistical weight of 

each predictor in the models. Models for each deposition decile were ranked using the corrected 

Akaike’s Information Criterion (AICc) values where smaller values equal more parsimonious 

models. Using AICc values is more appropriate than standard AIC when sample sizes are small 

(i.e. number of data points/maximum number of fitted parameters less than 40) (Hurvich & 

Tsai, 2001; Symonds & Moussalli, 2011).  
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Diagnosing multicollinearity 
 
 

The satisfaction of the assumption of linearly independent variables does not preclude the 

possibility of an approximate linear dependence among the explanatory variables and hence the 

problem of multicollinearity. Multicollinearity is generally agreed to be present if there is an 

approximate linear relationship (i.e. shared variance) among some of the predictor variables in 

the data (Belsely et al., 2005). In multivariate linear regression, the variance inflation factor 

(VIF) is used as an indicator of multicollinearity and is defined as (Eqn. 5.10):  

𝑉𝐼𝐹 =
1

1−R²
    Eqn. 5.10 

Where: R2 is the coefficient of determination of the prediction model.  

 

The VIF is calculated for each multivariate model used to predict a decile deposition. Lower 

levels of VIF are desirable, as higher levels of VIF are known to adversely affect the result 

associated with multivariate regression. If VIF=1, there is no multicollinearity ; if VIF is >1, 

the predictors may be moderately correlated but any multicollinearity is slight (1<VIF<5) ; 

while a VIF>5 indicates relatively high levels of multicollinearity (Ringle et al., 2015). 

 

 

Model Calibration 
 

 

The coefficient of determination (R²) and the normalised root mean square error (nRMSE) were 

used to evaluate the fit of the calibration models (2017 data). The normalization of the root 

mean square error (RMSE) facilitates the comparison between the models established for all 

the deciles of the deposit distribution. Here, the RMSE has been normalized by the mean of the 

observed decile deposit values and is defined in percentage as (Eqn. 5.11): 

𝑛𝑅𝑀𝑆𝐸𝑗 =
√∑

(𝑦̂𝑖,𝑗−⁡𝑦𝑖,𝑗)

𝑁
𝑁
𝑖=1

𝑦̅𝑖,𝑗
 * 100  Eqn. 5.11 

Where: 𝑦̂𝑖,𝑗 are estimated values for the jth decile, 𝑦𝑖,𝑗 are observed values for the jth decile and 

𝑦̅𝑖,𝑗 are the average of observed values for the jth decile,  and 𝑁 is the number of observations. 

 

It should be noted, however, that the other normalization methods did not have an impact on 

the assessment of the prediction models. 
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Model Validation 
 

 

To evaluate the performance of these univariate and multivariate models for prediction of decile 

deposition calibrated in 2017, a comparison between observed and simulated deposition was 

performed for each of the two prediction models using  (i) a 1:1 linear (R² of 1 :1 line), (ii) Bias 

(%) and (iii) normalized root mean square error of prediction (nRMSEp) (normalized by the 

mean of the predicted decile deposit values) were used to evaluate the prediction quality and 

uncertainty of these uni-multivariate models of deciles deposition (tables 5.5 and 5.7). nRMSEp 

is defined in percentage as (Eqn. 5.12): 

𝑛𝑅𝑀𝑆𝐸𝑝𝑗 =
√∑

(𝑌𝑖,𝑗−⁡𝑦𝑖,𝑗)

𝑁
𝑁
𝑖=1

𝑌𝑖,𝑗
 * 100                       Eqn. 5.12 

Where: 𝑌𝑖,𝑗 are predicted values for the jth decile, 𝑦𝑖,𝑗 are observed values for the jth decile and 
𝑦̅𝑖,𝑗 are the average of predicted values for the jth decile,  and 𝑁 is the number of observations. 
 

All analyses were performed using the open source statistical R Software® (Version 1.2.5001) 
(R Development Core Team, 2019). 

 

 

5.2.3 Results and discussions 
 

 

Description of the calibration data 
 

 

Deposition  
 

 

Spray deposition measurements were used to estimate the quantity of tracer deposited in the 

vegetation by a face-to-face type sprayer. Figure 5.4 shows for dates T1 to T4, the empirical 

density curve of the statistical distribution of foliar deposits intercepted by PVC collectors 

positioned within the vine trios sampled in 2017. 
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Figure 5.4. Empirical density curves of deposition values as a function of spray date (T1, T2, T3, T4) 
obtained from 2017 calibration data. 

 

 

In figure 5.4, it is clear that the trend is towards a decrease in mean deposition values as a 

function of time. This is associated with increasing vine growth over time that is being sprayed 

with a constant quantity of tracer. The median foliar deposition ranged from 500 ng dm² per 1g 

ha-1 in T1 to 195 ng dm² per 1g ha-1 in T4. The form of the distributions of deposits follows a 

Poisson-type law and the shape of the distribution changes over time, with the mean and the 

variance decreasing as the season progresses. This indicates that a unique and central statistic 

(mean or median) of the deposit is insufficient, even if completed by a quantification of 

variance, to characterise the distribution. It is therefore useful to complement the central 

statistics with a decile by decile analysis in order to take into account the statistical dispersion 

of leaf deposit values. 

 

Several varieties were used in the study and deposits were very variable from one block 

(variety) to another on a given date. This inter-block variability was greatest at T1 (38%) and 

lowest at T4 (11%) (data not shown). This can be explained by differences in the timing of bud-

burst and shoot development between the grape varieties at date T1 (table 5.2) and general 

differences in shoot length, leaf size and shape and vine morphology between varieties (despite 

a common trellis system) later in the season (T3-T4). 
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2D LiDAR  
 

 

Summary plots of the primary canopy attributes (VH, VW and IBR) derived from the 2017 

study blocks, at a resolution scale of 3m (same as vine trio scale used for sampling deposits) 

are shown in figure 5.5. 
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Figure 5.5. Evolution of primary canopy attributes VH (A), VW (B) and IBR (C) at the vine trio scale (shown as a dot on graphs) by blocks (Aranel (red), 
Caladoc (brown), Marselan (green), Petit verdot (blue) and Syrah (purple)) over the entire growing season (T1 to T4) in 2017. At each date, a box plot is 
presented in order to summarize the information obtained for the relevant primary canopy attribute. 



 
   

175 
 

Table 5.4. Summary table of height (VH) and vegetation width (VW) and intercepted beam rate (IBR) 
data obtained at the four LiDAR acquisition dates in 2017. 

 T1 T2 T3 T4 
Vegetative parameters mean (VH-VW in m and IBR in %) 

VH 0.65 0.99 1.24 1.19 
VW 0.38 0.59 0.83 0.81 
IBR 28.2 45.3 59.1 72.4 

 CV (%) 
VH 13.1 14.5 16.2 17.1 
VW 10.2 16.6 11.5 5.3 
IBR 9.4 12.7 12.3 19.6 

 

 

Vegetation height and width (figures 5.5a,b) increased almost linearly from bud break (T1) to 

green pea stage (T3), which is approximately the date of the first canopy trimming operation. 

Trimming, combined with increasing water stress over summer, tends to stagnate any further 

growth and this is reflected in a plateauing of height and width between T3 and T4 at ~ 1.20m 

for canopy height and ~ 0.82m for canopy width (table 5.4). This plateau indicated that the 

canopy height and width were likely to be less informative about changes in canopy conditions 

towards the end of the season. Overall, the earlier varieties (Aranel, Marselan and Caladoc) had 

the largest height and width values at full growth, while the Petit Verdot plot, which is a later 

developing variety, did not catch up and had lower height and width values throughout the 

growing season (figures 5.5a,b). On average, over the survey period (T1-T4), the inter-block 

variability was 15.2% and 11% for canopy height and width respectively. This showed that 

there were real differences between blocks during the growing season (table 5.4).  

 

The evolution of the Intercepted Beam Rate (IBR) over the five plots of the domain during the 

season is shown in figure 5.5c. Contrary to height and width, the IBR vegetative parameter did 

not plateau between T3 and T4, despite the canopy trimming operations. This indicated that it 

could provide relevant information to characterize the canopy later in the season.  It was also 

observed that the variability of the IBR vegetative parameter increased as the season progressed, 

with the IBR parameter having a CV of 9.4% in T1, 12.7% in T2, 12.3% in T3 and 19.6% in 

T4 (table 5.4). This high variability of the mid- to late-season IBR corresponds to the period 

where mean leaf deposits were lowest (figure 5.4).  
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Modelling 
 

 

Calibration and validation of univariate models 
 

 

Table 5.5 shows the results of model construction with the calibration data set. There was a 

stable relationship (0.69<R²<0.82) for the prediction of foliar deposition deciles from the 

LiDAR LWA indicator for a face-to-face type sprayer (table 5.5). The average deposition was 

also modelled and this model, which is the current recommended model, explained 80% of the 

variance in mean deposition in the canopy. It was observed that the lower the predicted 

deposition decile value, the lower prediction quality (R²) and the greater uncertainty of the 

prediction models defined from the nRMSE criterion (table 5.5). 

 

Table 5.5. Univariate models for prediction of decile deposition: models coefficients (U and λ) 
respectively assigned to the intercept and integrative indicator (LWA). Calibration step: the quality and 
uncertainty of univariate models for prediction of decile deposition calibrated in 2017 is assessed using 
the coefficient of determination (R²) and normalized root mean square error (nRMSE in %). Validation 
step: assessment of the overall performance of univariate models for prediction of decile deposition 
calibrated in 2017 against observed deposition measurements in 2016. Models accuracy and robustness 
are assessed using the coefficient of determination (R²) of 1:1 line, normalized root mean square error 
of prediction (nRMSEp in %) and the bias (%) over the entire growing season. 

Deciles 
distribution 

deposit 
Model equation Calibration (2017) Validation (2016) 

 U λ R² nRMSE 
(%) 

R² of 1:1 
line 

nRMSEp 
(%) 

Bias 
(%)  

D1 740.6 2.35E-04 0.69 46 0.66 45 -5.8 
D2 935.39 2.54E-04 0.75 36 0.77 41 -4.8 
D3 1282.13 2.61E-04 0.79 28 0.80 37 -3.9 
D4 1524.34 2.58E-04 0.81 25 0.75 34 -2.3 
D5 1702.88 2.47E-04 0.81 19 0.80 30 2 
D6 1820.63 2.35E-04 0.78 17 0.82 27 2.9 
D7 2100.3 2.30E-04 0.80 18 0.83 25 2.1 
D8 2474.84 2.25E-04 0.79 20 0.85 29 7.6 
D9 3045.88 2.19E-04 0.82 21 0.81 34 8.4 

mean 1789.88 2.40E-04 0.80 18 0.79 26 2.2 
 

 

When the calibrated model was applied to the independent validation data (2016), the prediction 

accuracy of the univariate decile models was similar to the calibration step (0.66<R²<0.85) and 
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validation model fits across the deciles closely followed the calibration model fits, with lower 

predicted decile values of deposition being associated with lower prediction quality (table 5.5). 

Overall, the univariate validation model explained 79% of the variance in mean depositions and 

the nRMSEp values were found to range from 45% to 25% for the 1st and 7th decile prediction 

model respectively (table 5.5). 

It should be noted that the bias values were negative for models predicting deciles 1 to 4 and 

positive for models predicting deciles 5 to 9 (table 5.5). Lower deciles represent the areas of 

the canopy where a below average level of deposition is achieved, i.e. dose rates may be lower 

than is necessary for effective crop protection. In these deciles, the univariate model is 

underestimating (negative bias) depositions in the poorly covered areas. Over all, the mean 

estimation had a positive bias. 

 

 

Figure 5.6. Relationship between the median deposition observed in 2016 and the median deposition in 
2016 predicted from of univariate models for prediction of median deposition calibrated in 2017 on the 
Collection, Faysse, Franquet and Petit Verdot blocks over the entire growing season (T1 red square, T2 
green triangle, T3 blue dot and T4 purple cross), coefficient of determination (R²) of 0.79, normalized 
root mean square error of prediction (nRMSEp) of 30% and bias of +2.0%. The black curve represents 
a 1:1 linear curve. 
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Figure 5.6 shows the relationship in the validation data (2016) between the median deposition 

observed and the median deposition predicted in 2016 using the univariate prediction model 

calibrated in 2017 at each date (4 dates) for the 4 blocks. The relationship can be split into two 

parts. At T1 (red squares; early season), the points plot above the 1:1 line, indicating that the 

model is overestimating the median deposition. Correct application of early season PPPs is 

important for prophylactic protection of the plant. Therefore, a systematic overestimation of 

deposition is not desirable, as the canopy is likely to be receiving less than expected. However, 

when the canopy is small (early season), median depositions are very high (figure 5.4), so an 

actual underapplication is extremely unlikely. This may change if dose expression regulations 

are altered in the future to minimise the risk of over-applications early season and to improve 

the use-efficiency of PPPs. For T2, T3 and T4 values, the points are below the 1:1 line, 

indicating that median deposition from the model is underestimating real conditions, i.e. there 

is likely more being applied than is being modelled. However, under the fixed dose expression 

regulations, the amount of deposition per canopy surface area is dropping as the canopy 

increases, so under-applications become more likely. Underestimation is preferable to over-

estimation in this conditions, although correct estimation is preferred. The ability of the model 

to robustly predict median foliar deposition throughout the growing season is therefore not 

assured. This can be explained by the univariate approach of these models, which only accounts 

for height in the LWA, but not vegetation width and density. 

 

 

Multivariate models for prediction of decile deposition from a combination of primary canopy 

attributes 

 

 

Construction 
 

 

For the nine defined deposition decile prediction models, the multicollinearity between the 

primary canopy attributes (VH, VW and IBR) was calculated using the variance inflation factor 

(VIF) (table 5.6). For most deposition decile prediction models, a very slight multicollinearity 

is present with VIF values between 1.0<VIF<4. There were no VIF values >5 detected (table 

5.6) indicating that each of the primary canopy attributes provided non-redundant information 

to the nine deposition decile prediction models. 
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The AICc was used to quantify the contribution of VH, VW and IBR in each of the decile 

prediction models (table 5.6). For the decile 1, 2 and 3 prediction models, the IBR had the 

highest influence, followed by VW and then VH. Thus for low deposition values, which are 

more common at the end of the growing season (T3 and T4), the IBR is the dominant attribute 

for predicting leaf deposition (table 5.6). Conversely, for the prediction models of deciles 7, 8 

and 9, which corresponded to high deposition values, VH and VW contributed almost equally 

in the prediction models, followed by IBR (table 5.6). This showed that when the canopy is 

developing (T1 and T2), and vegetation is poorly developed, VH and VW contributed most in 

the prediction of these leaf deposition prediction models. Once the canopy had reached full size 

(T3 and T4) and VH and VW had stabilised, the importance of VH and VW diminished. 

 

Table 5.6. Multivariate models for predicting of decile deposition: comparison of the relative weight 
(order of occurrence in the model (1, 2 or 3) of the primary canopy attributes (VH, VW and IBR) 
according to the conditional Akaike information criterion and study of the multi-collinearity between 
the primary canopy attributes by variance inflation factor (VIF). 

 

 

Calibration and validation results of multivariate models 
 

 

On the basis of the results summarized in table 5.5, the coefficients M, α, β and γ assigned to 

the intercept, VH, VW and IBR, respectively, made it possible to formulate multivariate models 

for the prediction of the leaf deposition deciles (table 5.7). 

 

Deciles 
model 

Primary canopy attributes 

vegetation height (VH) vegetation width 
(VW)  Intercepted beam ratio 

(IBR) 

 
order of 

occurrence in the 
model 

VIF order of occurrence in 
the model VIF order of occurrence 

in the model VIF 

1 3 1.63 2 1.59 1 2.09 
2 3 2.13 2 2.34 1 2.02 
3 3 1.81 2 2.98 1 2.67 
4 2 3.22 1 3.74 3 3.06 
5 2 3.32 1 3.45 3 2.06 
6 2 3.35 1 3.75 3 1.61 
7 1 2.78 2 2.1 3 1.94 
8 1 2.37 2 3.36 3 1.62 
9 1 3.53 2 3.74 3 2.53 
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At the spatial scale used for this study (ie. the 3-vine trio scale), the quality of the prediction of 

deposition deciles by the primary canopy attributes VH, VW and IBR for a face-to-face sprayer 

was very good (0.81<R²>0.93). The uncertainty of these prediction (nRMSE) models ranged 

from 22% to 7% for the 1st decile and 6th decile leaf deposition prediction model respectively 

(table 5.7). Low leaf deposition values are found at all four dates (T1 to T4) (figure 5.4). The 

prediction models of deciles 1, 2, 3 and 4 therefore take into account deposition data from all 

dates (T1 to T4), which may lead to these prediction models having poorer quality with regards 

to accuracy and uncertainty. In contrast, higher deposition values (greater than 500 ng dm² per 

1g ha-1) were only found at T1and T2. The form of the regressions (log-lin type) fitted here 

differed from previous work that used power-type models (Siegfried et al., 2007; Bastianelli et 

al., 2017; Cheraiet et al., 2019). The log-lin function tends towards finite limits, unlike a power 

function, so that in extreme cases (i.e., especially when leaf deposition is low) a more accurate 

modelling of the reality of the different physical phenomena (i.e. dilution) is achieved. 

 

Table 5.7. Multivariate models for prediction of decile deposition: model coefficients (M and α, β, γ) 
respectively assigned to the intercept and primary canopy attributes (VH, VW and IBR). Calibration 
step: the quality and uncertainty of multivariate models for prediction of decile deposition calibrated in 
2017 is assessed using the coefficient of determination (R²) and normalized root mean square error 
(nRMSE in %). Validation step: assessment of the overall performance of multivariate models for 
prediction of decile deposition calibrated in 2017 against observed deposition measurements in 2016. 
Models accuracy and robustness are assessed using the coefficient of determination (R²) of 1:1 line, 
normalized root mean square error of prediction (nRMSEp in %) and the bias (%) over the entire 
growing season. 

Deciles 
distribution 

deposit 
Model equation Calibration (2017) Validation 

(2016) 

  
M α β γ R² nRMSE 

(%) 

R² of 
1 :1 
line 

nRMSEp 
(%) 

Bias 
(%) 

D1 847.32 1.06 0.3 1.28 0.81 22 0.79 24 -1.5 
D2 1057.31 0.97 0.48 1.13 0.83 20 0.81 21 -2.1 
D3 1506.97 0.82 0.37 1.54 0.88 10 0.83 15 -2.2 
D4 1819.9 0.7 0.36 1.69 0.92 9 0.87 12 -2.5 
D5 2055.62 0.55 0.34 1.81 0.93 9 0.94 13 -2.1 
D6 2154.46 0.52 0.47 1.59 0.88 7 0.91 10 -2.6 
D7 2530.31 0.38 0.43 1.77 0.91 8 0.9 12 -3.1 
D8 2976.56 0.34 0.46 1.75 0.9 10 0.9 13 -2.8 
D9 3578.82 0.39 0.55 1.5 0.91 11 0.89 14 -3.2 
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Figure 5.7a presents an example of the log-lin form of the model regression for the median leaf 

deposit prediction model (Decile 5) using the model parameters in table 5.7. The median 

deposition averaged from 600 ng dm² per 1g ha-1 at T1 (red square) to 111 ng dm² per 1g ha-1 

at T4 (blue circle) (figure 5.7a). This decrease in median foliar deposition over time can be 

explained by the growth of vegetation, which initially increased in height and width in T1 and 

T2, then in a second stage, from T3 onwards, increases in density following mechanical 

trimming of the canopy (figure 5.5c). Across all deciles, the decrease in spray deposition over 

the season averaged 65% between T1 and T4. 
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Figure 5.7. Left (A): Evolution of D5 median spray deposits as a linear combination of primary canopy 
attributes measured over the entire field and growing season (T1 red square, T2 green triangle, T3 blue 
dot and T4 purple cross) in 2017. The dotted black curve represents the multivariate model for prediction 
of median deposition (see D5 in Table 5.7 for parameters and statistics). Right (B): Relationship between 
the median deposition observed in 2016 and the median deposition predicted from multivariate models 
for prediction of median deposition calibrated in 2017 (T1 red square, T2 green triangle, T3 blue dot 
and T4 purple cross), R²=0.94, nRMSE=13% and bias=-2.1%. The black curve represents a 1:1 linear 
fit. 

 

 

To make a direct comparison with the univariate modelling approach (Table 5.5), a comparison 

between observed and predicted deposition in 2016 with the 2017 calibrated multivariate 

prediction models was performed (table 5.7). Prediction accuracy with the 2016 dataset, defined 

from R² for a 1:1 fit was good and ranged from 0.79 to 0.94 for the 1st and median decile 

prediction models respectively (table 5.7). In addition, it was considered that a prediction was 

better if it reduced the uncertainty with the observed deposition. The nRMSEp criterion was 

used to estimate this robustness and ranged from 24% to 10% for the 1st and 6th decile 

prediction model respectively (table 5.7). As with models calibrated in 2017, the lower the 

predicted deposit decile value, the lower the quality of the prediction and the higher the 

uncertainty of these validation models (table 5.7). 

 

However, it should be noted, that the bias values were negative for all nine prediction models 

(table 5.7). This indicated that the deposition decile models underestimated leaf deposition for 
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all deciles in the distribution. While underestimation is not desirable, a "worst-case" risk 

management modelling approach should encourage underestimation rather than overestimation 

of leaf deposition, in order to ensure that PPPs are applied in sufficient quantity. To illustrate 

the validation analysis (table 5.7), figure 5.7b shows the relationship between the observed and 

predicted median (D5) deposition in 2016. The variance that is explained by the model is high 

(R²=0.94) with an uncertainty (nRMSEp) of 13% and biais of -2.1%. The data plots close to the 

1:1 line, over the entire period of the study (T1 – T4), but consistently slightly underestimates 

depositions (figure 5.7b). The ability of the model to reliably predict median foliar deposition 

throughout the growing season is explained by the multivariate approach introduced by these 

models that take into account the differentiated contribution of height, the thickness and density 

of vegetation. 

 

 

Assessment of the performance of multivariate models compared to univariate models  
 

 

For all decile levels, using the primary canopy attributes in a multivariate model outperformed 

the univariate model (higher R², lower nRMSE), where the univariate model is derived from an 

integrative indicator based on the primary canopy attributes (tables 5.5 and 5.7). The improved 

performance of the multivariate models is explained by their ability to take into account the 

contribution of height, width and vegetation density in a differentiated manner according to the 

predicted deposition decile (table 5.6). This differentiated consideration of each of the primary 

canopy attributes is explained by the constraints (mechanical trimming) during vine growth, 

which revealed a development in height, width and then density of the plant cover (figures 

5.5a,b,c). This resulted in better prediction quality and robustness of the multivariate models to 

predict on the 2016 validation data (table 5.7). 

 

The bias of the multivariate models was always negative (table 5.7), unlike the univariate 

prediction models of deciles 5 to 9 that had a positive bias (table 5.5). This indicated that the 

multivariate models underestimated leaf deposition while the univariate models of deciles 

tended to overestimate leaf deposition, especially early in the growing season when deposition 

was highest (table 5.5 and figure 5.6). However, it is at the early stage of the growing season 

that the risk of pathogen occurrence and development is highest. For systems where the dose 

expression is adjusted to expected canopy size, the use of LWA as an integrative indicator of 
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the dose to be applied presents a potential risk of underdosing, depending on the width and 

density of the foliage to be protected (Rüegg et al., 2001), especially in full vegetation. This 

would have potential consequences on the biological efficacy of PPP. Therefore, the 

multivariate model provided a more risk-adversed model for managing plant protection risk 

throughout the growing season.  

 

The univariate models for predicting leaf deposition of the power or logarithmic type presented 

in the literature (Siegfried et al., 2007; Llorens et al., 2010; Bastianelli et al., 2017) constitute 

an "improvement" compared to the linear models that were used to establish the new PPP dose 

expression based on the LWA. However, these models have three limits: (a) the shape of the 

models (power and logarithmic type) does not take into account the physical phenomenon of 

spray interception in the canopy that occurs at the beginning and end of the growing season; (b) 

they are based on an integrative indicator (i.e. LWA) that does not take into account descriptors 

of vegetation (width and density of vegetation) that have a very strong influence on the quantity 

and distribution of intercepted leaf deposition (table 5.5); and (c) they predict only average 

foliar spray deposit intercepted by the canopy. However, two sprayers may give the same mean 

spray deposit, but a totally different leaf deposit distribution (Codis et al., 2018). The modelling 

proposed here amelioreated all of these aspects, although further refinement and improvement 

is still expected given the explaoratory nature of this work. 

 

This is only a first iteration of a possible sensor-model treatment chain. Further improvements 

are needed, in particular to examine whether such multivariate models can be extrapolated from 

one vineyard to another with different trellis systems and grape varieties. The short-term 

objective was to obtain a complete sensor-model-sprayer chain to demonstrate the interest of 

these new technologies in achieving the reduction in phytosanitary products expected by 

winegrowers and authorities. New developments in spraying equipment will make it possible 

to envisage the use of such predictive models to modulate doses on an intra-plot scale, which 

would allow a potential reduction in the quantities of PPP to be applied. 
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Potential uses of multivariate deposit prediction models   
 

 

Dose expression 
 

 

The current use of a fixed dose expression under European guidelines, which is independent of 

canopy size, is problematic. Guidelines are evolving to account for canopy (leaf) area rather 

than just ground surface area and a first step toward this was the introduction of the LWA metric 

into calculations of dose expression in all situations (EPPO, 2016).  However, this new dose 

expression is based on unproven hypotheses, such that (i) dose requirements are a function of 

a single integrative indicator and (ii) there is a strictly linear relationship between intercepted 

leaf deposits and the quantity of vegetation canopy to be protected. The results from this study 

indicated that this relationship is not necessarily linear and that using individual canopy 

attributes in a multivariate model, rather than an aggregated canopy metric, provided more 

flexibility in the modelling process. As vine canopies evolve, the relative importance of 

different canopy dimensions for modelling depositions also changed. This flexibility and 

improve modelling will become more important if dose expression shifts from an analysis of 

mean deposition rates to an analysis of the expected distribution of deposition rates within a 

canopy. From a commercial application perspective this is unlikely to become the norm in the 

near future; however, from a regulatory perspective and for testing and grading the performance 

of new commercial sprayers, the ability to better model the distribution of depositions will be 

very useful in promoting more effective and efficient spray systems.   

 

Ultimately the ability of these, or similar, multivariate models that are able to predict the 

distribution of foliar depositions, will make it possible to consider a step change in the spray 

management paradigm from a constant mean deposition (Walklate et al., 2011) to an 

assumption of constant deposition distribution at any given time over the season. This would 

allow the deposition in areas of the canopy that are least well treated (Deciles D1-D2) during a 

spray operation to be taken into account. These areas of the canopy with the lowest deposition 

present the highest risk of pathogen occurrence. In addition, the decomposition of overall 

deposition into a distribution will be critical to a better epidemiological understanding of the 

resistance and disease pressure caused by pathogens (e.g. Plasmopara viticola or Erysiphe 

necator) after phytosanitary treatments have been carried out. In this study, the distribution has 
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only been described in the attribute space, and not in the geographical (canopy) space. It is 

expected that the areas of lower deposition will be located in denser areas of the canopy with 

greater numbers of leaf layers between the target point and the sprayer (and results from Chapter 

4 indicate this); however, more research is certainly needed to develop approaches to spatialize 

the distribution of deposits within the canopy. 

 

 

Precision spraying 
 

 

In view of the quality of the prediction models developed in this study at a trio scale (3m of 

trellised vineyard row), the application of these multivariate prediction models at such small 

spatial scale offers interesting possibilities for the optimization of spraying in viticulture. If 

canopy dimensions, including density, can be generated, either from LiDAR or other 3D 

approaches, then differential or variable-rate spraying can potentially be performed in real-time. 

This can be achieved by sensing pre-spraying to develop prescription spray maps, or by sensing 

directly in front of a sprayer to generate real-time 3D information and to perform real-time dose 

modulation (Llorens et al., 2010). The proposed modelling approach here, when tuned to 

sprayer characterisers, could be used to model and optimise deposition coverage whilst 

minimising the quantity of PPP applied. This is a clear objective for the industry (EPPO, 2016) 

and is not just dependent on good sensing and variable-rate technology but also on good 

decision systems that require accurate predictive modelling capabilities. In addition to 

supporting differential spraying, improved deposition models could also be used post-

application to identify areas where the application of PPP may have been sub-optimal i.e. where 

there is a disagreement between the amount applied and the amount modelled. This can be done 

in situations with or without real-time control of the sprayer. Knowledge of areas where 

application may be sub-optimal (either over or under-applied) will improve vineyard sampling 

and potential corrective vineyard management and should optimise vineyard operations.   
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5.2.4 Conclusions 
 

 

Optimization of the use of phytosanitary inputs in viticulture should take into account the 

structural characteristics of the vegetation. In this study, a multivariate statistical modelling 

approach was proposed to predict the distribution of spray depositions as a function of primary 

vine canopy attributes (height, width and density) that were derived from a LiDAR sensor 

system. Results obtained from data collected over two years, on seven grape varieties and on 

two trellising systems showed that the proposed multivariate statistical models can predict the 

distribution of leaf deposits of a typical face-to-face sprayer more accurately and robustly than 

univariate prediction models based on leaf wall area (LWA), the current industry standard. This 

ability to predict leaf deposit distribution would allow the areas of the vine canopy that are least 

well treated (protected) when spraying to be taken into account and provide a key to a better 

understanding, from an epidemiological point of view, of resistance and disease pressure 

responses in vineyards. In addition, the results provided clear indications of the ability of 

multivariate statistical models to react to changing canopy attributes over the season and 

spatially in the vineyard, such that it is possible to envisage a reduction in the plant protection 

products expected by the wine industry while guaranteeing a safety margin for winegrowers 

when spraying. 
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5.3 Conclusion du chapitre 
 

 

Dans ce chapitre, l’objectif était d’étudier comment prédire les dépôts de pulvérisation, et en 

particulier la distribution des dépôts, à la fois en modifiant la forme du modèle de prédiction de 

dépôt utilisé et les variables explicatives utilisées dans le modèle. 

Les relations entre les dépôts de pulvérisation et les caractéristiques structurelles de la 

végétation dérivées d'un système de détection MTLS ont été abordées par l’intermédiaire de 

deux approches de modélisation. 

La première approche vise à proposer un modèle univarié de prédiction permettant d’augmenter 

la qualité de prédiction des dépôts de pulvérisation et la seconde permet d’intégrer dans des 

modèles multivariés des informations locales, spécifiques au site, issues de la végétation.  

La première partie du chapitre (section 5.1) décrit l'approche standard actuelle qui est utilisée 

pour modéliser les dépôts de PPP interceptés dans la végétation. Cette approche consiste à 

prédire les dépôts moyens à l'aide d'une fonction logarithmique univariée avec un indicateur 

végétatif unique LWA. Dans la première partie, on a démontré que le choix de l’indicateur 

végétatif à calculer à partir des données LiDAR se révèle important. Les résultats ont mis en 

évidence que le LWApts offrait une meilleure qualité de prédiction des dépôts moyens de 

pulvérisation que le TAI pour un pulvérisateur face par face. De même, le choix d'un modèle 

de puissance plutôt qu'un modèle logarithmique ou linéaire simple s'est avéré plus efficace. 

Cependant, le tracé des courbes de densité empirique des dépôts dans cet article a mis en 

évidence l'importance de considérer la distribution, et pas seulement la moyenne, pour prédire 

l'efficacité de la pulvérisation.  

Pour prédire la distribution plutôt que la moyenne des dépôts, la question de la pertinence 

d’utiliser un indicateur végétatif unique se pose. Si des informations (attributs primaires 

végétatifs) décrivant la hauteur, l’épaisseur et la densité de la végétation pouvaient être extraites 

des nuages de points LiDAR et être intégrées dans des modèles multivariés de prédiction des 

dépôts, alors cela offrirait plus de précision pour la modélisation des distributions des dépôts. 

 

La deuxième partie du chapitre (section 5.2) a clairement démontré que c'était le cas. Les 

résultats ont montré que les modèles multivariés offrent une meilleure qualité de prédiction et 

une incertitude moindre que les modèles univariés pour prédire la distribution des dépôts, cela 
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indépendamment du décile de distribution considéré. De plus, on a pu observer que les 

distributions des dépôts évoluent avec le développement (non-linéaire) de la végétation et que 

la contribution (poids relatif) des attributs primaires végétatifs (hauteur, épaisseur, densité) dans 

les modèles multivariés diffère au cours de la saison de végétation. En particulier, l'importance 

d'avoir une mesure de la densité de la végétation (l'IBR proposé dans ce cas) a été clairement 

montrée à mesure que la saison avançait. Cela est dû au fait que la hauteur et l’épaisseur de la 

végétation deviennent stables, alors que la densité évolue constamment avec le développement 

de la végétation. L'IBR a été proposé ici, mais la nécessité d'une mesure de la densité de la 

végétation à haute résolution est évidente et représente un domaine à explorer pour améliorer 

dans le futur ces modèles. 

 

Les résultats de ces deux articles montrent clairement qu'il est nécessaire de s'écarter de 

l’approche standard actuelle si l'on veut effectuer des pulvérisations spécifiques à chaque site 

basé sur des prédictions précise des dépôts. Le changement de paradigme opéré dans ce 

chapitre, avec le passage d’une modélisation empirique univarié permettant de prédire un dépôt 

moyen tout au long de la saison, et assurer par exemple grâce à cette prédiction un dépôt par 

surface de feuille constant, à une modélisation statistique multivariée permettant de prédire une 

distribution des dépôts que l’on pourra chercher assurer à tout moment dans la saison permet 

d’envisager un changement progressif de gestion de la pulvérisation et de la dose à appliquer 

en viticulture dans le cadre de la révision du mode d’expression des doses homologuées.  

Enfin, les modèles multivariés proposées sont suffisamment génériques et maîtrisés pour 

considérer de les transposer à d’autres technologies de pulvérisation. Le chapitre suivant 

propose d’adapter cette démarche de modélisation statistique multivariée pour évaluer l’intérêt 

du développement de technologies de pulvérisation de précision pour la viticulture de demain 

et identifier des compromis technologiques permettant de guider les constructeurs dans la 

conception de leurs nouveaux modèles de pulvérisateurs.  
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Chapitre 6. Vers un cadre d’évaluation pour identifier 

les scénarios technologiques les plus pertinents pour la 

pulvérisation viticole de demain 
 
 

Dans ce chapitre un cadre permettant d’évaluer l’intérêt du développement de technologies de 

pulvérisation de précision pour la viticulture de demain est présenté. Pour cela, la démarche de 

modélisation multivariée construite dans chapitre 5 a été interprétée à différentes échelles de 

décision de la dose dans différents scénarios technologiques afin de répondre à la question 

suivante : quel est le potentiel des technologies de pulvérisation de précision en termes de 

réduction de produits de protections des plantes et de maîtrise des risques phytosanitaires en 

viticulture ?  

Dans la mesure où les types de matériels de pulvérisation proposés à la vente sont nombreux, 

et vu les différents automatismes et méthodes d’adaptation temps réel de la pulvérisation 

envisageables, l’exploration des scénarios possibles menée dans ce chapitre est loin d’être 

exhaustive. On peut donc considérer ce chapitre et en particulier sa section 3 comme une étude 

exploratoire à ce stade des recherches. 

 
 
6.1 Introduction  
 
 
L’évolution des technologies et du numérique permet aujourd’hui d’envisager des sauts 

technologiques permettant une plus grande précision des applications de produit de protection 

des plantes (PPP) et en particulier par l’emploi d’automatismes et de commandes numériques 

d’actionneurs. On peut citer par exemple, sans que la liste soit exhaustive : le développement 

de capteurs de végétation pour l’adaptation des doses appliquées de PPP à différentes échelles 

spatiales en fonction de la quantité de végétal à protéger, la coupure des jets en l’absence de 

végétation (e.g. des ceps manquants sur les parcelles), et l’aide au réglage avec un 

positionnement automatique des organes de pulvérisation en face de la cible.  

 

La modulation spatiale des PPP est au cœur des concepts d’agriculture de précision et repose 

sur quatre étapes : détecter (identification de la cible à traiter), interpréter, calculer la dose à 
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apporter, et effectuer le réglage adapté pour apporter la bonne dose au bon endroit. La détection 

et la caractérisation de la cible végétale peuvent se faire notamment par l’utilisation de capteurs 

LiDAR terrestre mobile (mobile terresterial LiDAR scanner, MTLS) couplés à des systèmes de 

géo-référencement (e.g. Global Navigation Satellite System, GNSS). Il est désormais 

envisageable par l’intermédiaire de pulvérisateurs qui mettraient en œuvre une technologie de 

modulation spatialisée (variable rate technology) de réaliser en viticulture une modulation des 

doses appliquées à des échelles spatiales fines, sur la base de zones présentant des différences 

en termes de structure de végétation au sein de la parcelle (map-based variable rate application) 

ou par des systèmes réactifs dits « temps réel » (real-time variable rate application) (renvoi au 

chapitre 1).  

Si de nombreux développements technologiques paraissent possibles, et si certains ont déjà été 

mis en œuvre en grandes cultures, le gain potentiel pour la viticulture de ces innovations en 

termes d’économies de PPP doit être étudié et validé pour conseiller les bureaux d’étude des 

agro-équipementiers, les pouvoirs publics et les viticulteurs.  

 

L’étude exploratoire proposée dans ce chapitre a pour objectif d’établir un nouveau cadre 

d’évaluation permettant d’analyser les gains en termes de réduction de PPP qu’apporteraient 

des solutions de pulvérisation en rupture technologique au regard des solutions techniques, 

actuellement disponibles. Ce cadre a pour vocation à terme de faciliter l’identification des 

optimums technologiques (e.g. buses nouvelles, panneaux innovants, confinement innovant, 

etc.) en termes de complexité de conception ou de coûts de fabrication qui pourront trouver leur 

place dans la viticulture de demain. 

 

 

6.2 Définition d’un nouveau cadre évaluation de scénarios technologiques 

pour la pulvérisation en viticulture 
 
 
Le cadre d’évaluation proposé se décompose en trois étapes : choix des scénarios 

technologiques à comparer, un processus décisionnel permettant de simuler les scénarios 

technologiques et un processus d’évaluation permettant de comparer les scénarios 

technologiques entre eux. 
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 Des paramètres : 
o Une distribution de référence des dépôts jugés nécessaires. Le choix de cette 

distribution de référence permet de rendre compte d’un niveau de risque accepté 

par le responsable de la décision. 

o Le choix d’un modèle de prédiction disponible pour l’équipement de 

pulvérisation considéré. Ce choix peut notamment dépendre des 

expérimentations prises en compte pour le calage de ce modèle par apprentissage 

(selon conduite, cépage, région, etc.). 

 

 Le processus de simulation proprement dit qui comprend pour un scénario donné les 

étapes suivantes : 

o Calcul de la distribution prédite de dépôts. 

o Ajustement des doses selon une distribution de dépôts de référence considérée 

comme représentant un risque subjectif « inférieur » pour le décideur. 

o Ajustement des doses selon une distribution de dépôts de référence considérée 

comme représentant un risque subjectif « supérieur » pour le décideur. 

o Calcul des sorties sous forme de cartes de préconisation pour les deux niveaux 

de risque subjectif de protection phytosanitaire. 

 

Le déroulé de ce processus décisionnel pour chacun des scénarios technologiques considérés 

permet in fine de les comparer et de raisonner le choix d’un scénario technologique à privilégier 

sur une exploitation ou un vignoble donné. Selon le scénario, notamment en cas de faible 

automatisation, certaines étapes sont très simplifiées. 
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modélisation sont valables tant pour une bouillie avec traceur que pour une bouillie avec 

produit formulé. 

 
 En partant du postulat qu’en protection des cultures, ce sont les zones de la végétation 

où les dépôts de pulvérisation sont les plus faibles qui présentent le risque le plus élevé 

d'apparition des pathogènes. Dans cette étude, seuls les cinq premiers déciles de la 

distribution des dépôts ont été considérés dans la stratégie d’ajustement des doses. La 

base de cette stratégie est de maintenir la distribution des dépôts au-dessus de la 

distribution de dépôt de référence considérée pour chacune des hypothèses de risque de 

protection phytosanitaire. 

 
 

6.3.1 Matériels et méthodes 
 
 
Domaine expérimental de l’étude  
 
 
Un domaine viticole du sud de la France a été choisi (Domaine du Mas piquet, Hérault, France) 

comme support d’étude du cadre d’évaluation présenté dans les sections précédentes. Ce 

domaine est représentatif des vignobles de l’arc méditerranéen tant par les cépages qui le 

composent que par ses modes de conduite (table 6.1). En 2019, durant la saison végétative, la 

végétation de trois parcelles a été scannée avec un MTLS à trois dates (T1 : 24 avril, T2 : 28 

mai, T3 : 22 juillet) entre le stade trois à quatre feuilles étalées et le stade fermeture de la grappe 

(table 6.2). Sur l’ensemble des trois parcelles, l'espacement entre les ceps de vigne était de 1 m 

sur le rang et la largeur de l'inter-rang était de 2,5 m. Les trois parcelles se distinguent en termes 

de cépages et de mode de conduite. Deux systèmes de conduite sont présents : Cordon de Royat 

pour les parcelles Aglae et Franquet et Guyot pour Terre Blanche. Les parcelles sont toutes 

palissées (un fil porteur et un fil de palissage). 
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Table 6.1. Cépages, superficies scannées par le MTLS aux 3 dates et mode de palissage des parcelles. 

Parcelle Cépage Superficie (m²) Mode de conduite 

Aglae Petit verdot 2520 
Cordon Royat Franquet Cabernet 

sauvignon 5300 

Terre blanche Chardonnay 5090 Guyot 

 

Table 6.2. Dates et stades phénologique des parcelles. 

 
 
Caractérisation de la végétation par un MTLS 
 
 
Aux trois dates, les trois parcelles ont été scannées avec un MTLS embarqué sur un tracteur. 

Ce MTLS est celui présenté aux chapitres 3 et 5. Une unité spatiale, correspondant à un pas 

d’avancement de 3 m dans la direction du tracteur a été définie. Les données LiDAR ont été 

acquises et traitées selon le protocole décrit par Cheraiet et al. (2020, soumis, chapitre 3). Les 

attributs végétatifs primaires décrivant la hauteur, l’épaisseur et la densité de végétation ont été 

calculés à l’échelle d’une section de 3 m de rang de vigne qui sera l’unité spatiale de base dans 

cette étude. En référence aux images des cartes de préconisation produites nous appellerons 

cette unité spatiale « pixel 3 m ».  

 
 
Description des scénarios technologiques 
 
 
Dans cette étude exploratoire, les scénarios technologiques ont été établis à partir des quatre 

paramètres définis dans la section 6.2.1 : i) une mesure mobilisée pour la caractérisation de la 

structure du végétal (ii) une unité d’expression de la dose (iii) une échelle spatiale de décision 

de la dose et (iv) une typologie de pulvérisation. 

 

Parmi les scénarios technologiques envisageables, quatre ont été retenus afin d’illustrer la 

démarche en mettant l'accent sur l'effet de la modification de l'échelle spatiale de décision de la 

dose (table 6.3).  

Date  Stade BBCH Description 
T1 : 24 avril  14 3 à 4 feuilles étalées 
T2 : 28 mai  61 Début floraison 

T3 : 22 juillet  77 Fermeture de la grappe 
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 Scénario 1 : un modèle de pulvérisateur type voûte1 utilisée tous les 4 rangs appliquant 

la pleine dose homologuée durant toute la saison de végétation à l’échelle du domaine. 

Ce scénario est très représentatif des pratiques actuelles en vignes larges : un matériel 

peu performant est utilisé pour appliquer, toute la saison, une seule et même dose sur 

toutes les parcelles du domaine. La dose appliquée à l’hectare est la dose homologuée 

inscrite sur l’étiquette du produit. 

 

 Scénario 2 : un pulvérisateur face par face avec une échelle spatiale de décision de la 

dose au niveau du domaine. Dans ce scénario, un pulvérisateur performant applique la 

même dose sur toutes les parcelles du domaine. La dose appliquée à chaque date de 

traitement est adaptée aux caractéristiques de la végétation mesurée sur le domaine dans 

une approche garantissant que tout le domaine reçoit une dose suffisante. Plus 

précisément, une dose préconisée idéale est calculée pour chaque unité spatiale (pixel 3 

m) et la valeur du 95ème centile de la distribution des doses préconisées par unité spatiale 

au niveau de l’ensemble du domaine est appliquée partout dans le domaine. 

 

 Scénario 3 : un pulvérisateur face par face avec une échelle spatiale à la parcelle de 

décision de la dose. Dans ce scénario, un pulvérisateur performant applique une dose 

différente sur chaque parcelle. La dose appliquée sur chaque parcelle est adaptée aux 

caractéristiques de la végétation, selon une règle d’ajustement qui prend en compte la 

valeur du 95ème centile de la distribution des doses préconisées par unité spatiale pour 

chacune des parcelles. 

 

 Scénario 4 : un pulvérisateur face par face en rupture technologique2. Dans ce scénario, 

la notion de rupture technologique fait référence à la technologie variable rate. Ce 

pulvérisateur présente alors la particularité de pouvoir adapter la dose à appliquer à une 

échelle intra-parcellaire en fonction d’une carte de préconisation générée à partir de 

mesures issues d’un MTLS. Nous faisons l’hypothèse que ce pulvérisateur est capable 

                                                           
1 La démarche de modélisation multivariée présentée dans le chapitre 5 pour les pulvérisateurs de type face par face a également 

été conduite pour les pulvérisateurs de type voûte. Cela nous a permis d’établir un modèle multivarié de prédiction de la 

distribution des dépôts pour cette typologie de pulvérisateur pour l’usage en passage 1 rang sur 4. 
2 Ne disposant pas de modèles multivariés de prédiction de la distribution des dépôts pour un pulvérisateur en « rupture 

technologique », le postulat a été de considérer les mêmes modèles de prédiction que ceux proposés pour la technologie face 

par face (chapitre 5), mais avec une échelle spatiale de décision de la dose au niveau de l’unité spatiale (pixel 3 m). 



 
   

200 
 

d’adapter la dose à appliquer à la résolution d’une unité spatiale (pixel 3 m). Pour 

simplifier, nous considérons que les effets de transition lors des changements de 

consigne de dose d’une unité spatiale à l’autre sont négligeables. 

 

Table 6.3. Quatre scénarios technologiques comparés. 

Scénarios 
technologiques 

Mesure 
mobilisée 

Expression et 
gestion de la dose 

Echelle spatiale 
d'application de la dose 

Typologie du 
pulvérisateur 

1 na 
Pleine dose 
homologuée Domaine 

Voûte passage 1 rang 
sur 4 

2 MTLS 
Règle 

d'ajustement Domaine Face par face 

3 MTLS 
Règle 

d'ajustement Parcelle Face par face 

4 MTLS 
Règle 

d'ajustement Intra parcellaire 
Face par face en 

rupture technologique 
 
 
Les scénarios technologiques ont été comparés 2 à 2 dans une logique de progression de la 

précision afin d’illustrer le potentiel de ce cadre d’évaluation. 

 Scénario 1 vs scénario 2 : on quantifie ici le gain lié à un changement de matériel 

d’application (passage d’une voûte à un face par face) et à une évolution de la dose au 

cours de la saison (passage de la pleine dose homologuée à une dose adaptée à la 

végétation à traiter au niveau du domaine, pour chaque période de traitement 

phytosanitaire). 

 

 Scénario 2 vs scénario 3 : on quantifie ici le gain lié à une prise de décision de la dose 

à l’échelle parcellaire plutôt qu’à l’échelle du domaine. 

 
 Scénario 3 vs scénario 4 : enfin, l’évaluation de l’apport de technologies en rupture peut 

également être conduite en comparant une prise de décision de la dose à l’échelle intra 

parcellaire plutôt qu’à l’échelle de la parcelle. 

Établissement de cartes de préconisation des doses à appliquer sous contrainte 

d’hypothèses de niveaux de risque de la protection phytosanitaire 
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Les modèles multivariés de prédiction de la distribution des dépôts tels que proposés dans le 

chapitre 5 ont été appliqués sur les trois parcelles dont la végétation a été préalablement scannée 

par un MTLS à trois dates au cours de la saison végétative. L’application des modèles 

multivariés à chaque date et sur chaque parcelle fournit des cartes de distribution des dépôts sur 

chaque unité spatiale (pixel 3 m). Ces distributions de dépôts sont alors comparées à des 

distributions de dépôts de référence permettant de prendre en compte différentes hypothèses de 

niveaux de risque en termes d’efficacité du traitement phytosanitaire. Pour l’étude, deux 

hypothèses de niveaux de risque intitulées « inférieur » et « supérieur » ont été proposées :   

 Pour l’hypothèse de niveau de risque « inférieur », nous considérons comme 

référence la distribution de dépôt de produit obtenue en appliquant la dose 

homologuée avec le pulvérisateur le plus performant (face par face) sur une 

végétation pleinement développée.  

 

 Pour l’hypothèse de niveau de risque « supérieur », nous considérons comme 

référence la distribution de dépôt de produit obtenue en appliquant la dose 

homologuée avec le pulvérisateur le moins performant (voûte utilisée tous les 4 

rangs) sur une végétation pleinement développée.  

 
 

Présentation de la règle de décision pour le calcul des préconisations de doses à appliquer 
 
 
Les distributions de dépôts de référence (table 6.4) ont été obtenues à partir de données de 

dépôts collectées en 2017 sur un autre domaine viticole (Domaine du Chapitre, Hérault, 

France).  

En partant du postulat qu’en protection des cultures, ce sont les zones de la végétation où les 

dépôts de pulvérisation sont les plus faibles qui présentent le risque le plus élevé d'apparition 

d'agents pathogènes, dans cette étude, seuls les cinq premiers déciles (D1 – D5) de la 

distribution des dépôts ont été considérés et comparés pour le calcul des préconisations de doses 

à appliquer selon la procédure présentée ci-après. 

 

Table 6.4. Distributions de référence (du premier décile D1 au 5ème décile D5) considérées pour les deux 
hypothèses de niveau de risque. Données en ng.dm² pour 1g.ha-1. 

Déciles D1 D2 D3 D4 D5 

Hypothèse de risque inférieur 59 79 99 122 151 
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Hypothèse de risque supérieur 29 49 66 91 119 

 

 

À partir de ces distributions de référence, des préconisations de doses à appliquer sont 

formulées en utilisant les modèles de prédiction multivariés précédemment construits (chapitre 

5). Pour chaque unité spatiale (pixel 3 m), la distribution des dépôts prédite est d’abord 

comparée à la distribution de référence (figure 6.4). Puis, des préconisations de doses à 

appliquer (en % de la dose homologuée) sont calculées, et ce, pour chaque décile de dépôt 

considéré D1 à D5. Le calcul s’effectue de la manière suivante (Eqn. 6.1) : 

𝑐𝑜𝑒𝑓𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡⁡𝑑𝑒⁡𝑑𝑜𝑠𝑒⁡ℎ𝑜𝑚𝑜𝑙𝑜𝑔𝑢é𝑒⁡à⁡𝑎𝑝𝑝𝑙𝑖𝑞𝑢𝑒𝑟 =  
𝑑é𝑐𝑖𝑙𝑒 𝐷é𝑝𝑜𝑡𝑟é𝑓é𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒

𝑑é𝑐𝑖𝑙𝑒 𝐷é𝑝𝑜𝑡𝑝𝑟é𝑑𝑖𝑡
   Eqn. 6.1 

 

Afin de garantir la distribution de référence pour chacun des cinq premiers déciles, des 

coefficients de dose à appliquer sont calculés (table 6.5) pour chacun d’eux. La valeur maximale 

parmi ces coefficients de dose à appliquer a été utilisée pour définir la dose à appliquer au 

niveau de l’unité spatiale (pixel 3 m) considérée. Ce coefficient de dose à appliquer est un 

pourcentage que l’on appliquera à la dose homologuée. 

La comparaison entre la distribution des dépôts prédite par les modèles multivariés et les 

« distributions de dépôt de référence » permet ainsi d’obtenir des cartes de préconisation de 

dose à appliquer (en % de la dose homologuée) pour assurer le dépôt de référence. Ces cartes 

peuvent ensuite être interprétées et analysées afin de comparer les scénarios technologiques.  
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Figure 6.4. Méthode proposée pour calculer les préconisations de coefficient de dose à appliquer. 
Exemple pour une unité spatiale (pixel 3 m) issue de la parcelle Aglae au T2: comparaison entre les cinq 
premiers déciles (D1 - D5) des dépôts prédits (en bleu) par les modèles multivariés pour un pulvérisateur 
de type face par face avec l’hypothèse de niveau de risque inférieur (en rouge). La flèche noire pointillée 
illustre que la différence maximale observée entre la distribution prédite et de référence se situe au 
niveau du 2ème décile. 

 

Table 6.5.  Coefficients de doses à appliquer pour les cinq premiers déciles. Exemple pour la même 
unité spatiale (pixel 3 m) issue de la parcelle Aglae au T2. Dans ce cas, on considère que la préconisation 
de dose à appliquer pour assurer le dépôt de référence est de 43,4 %. 

Déciles D1 D2 D3 D4 D5 

Préconisation de dose à 
appliquer pour assurer le 

dépôt de référence (en % de 
la dose homologuée) 

Coefficients 
de doses 

homologuée à 
appliquer (%) 

42,7 43,4 41,2 41,3 41 

 
43,4 

 
 
Cartes de préconisation des doses à appliquer  
 
 
En appliquant la règle de décision à l’ensemble des unités spatiales (pixels 3 m) définies à partir 

de la cartographie de la structure du végétal, des cartes de préconisation de doses de PPP 

différenciées ont été générées. Au total, 24 cartes de préconisation ont été produites. Ces cartes 
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présentent les informations sur le pourcentage de la dose homologuée préconisé à chaque unité 

spatiale (pixel 3 m).  

Pour le scénario technologique 1, la pleine dose homologuée (100 %) a été appliquée durant 

toute la saison de végétation. Pour les scénarios technologiques 2 et 3, la dose à appliquer a été 

définie et calculée comme celle qui permet d’assurer la « distribution de dépôt de référence » 

pour 95 % des unités spatiales (pixel 3 m), à l’échelle du domaine pour le scénario 2, et à 

l’échelle de chacune des parcelles pour le scénario 3. Pour le scénario 4, la dose à appliquer est 

celle qui permet d’assurer la « distribution de dépôt de référence » au niveau de chaque unité 

spatiale de 3 m. 

Afin d’illustrer les cartes de préconisation des doses de PPP à appliquer obtenues pour chacun 

des scénarios comparés, des exemples de cartes de préconisations obtenues à une date (T2), 

pour une parcelle (Aglae) et selon les deux niveaux de risques de la protection phytosanitaires 

ont été produites (figure 6.6) à partir du logiciel JMP Pro (v13.1, SAS Institute, 2016).  

 
 
Critère d’évaluation des scénarios technologiques 
 
 
Les scénarios technologiques de pulvérisation ont été évalués pour chaque date selon l’échelle 

spatiale de décision de la dose du scénario considéré à partir d’un critère agronomique, le 

pourcentage de dose à appliquer (exprimé en % de la dose homologuée) qui pour rappel 

correspond à la valeur du 95ème centile de la distribution des doses préconisées à l’échelle du 

domaine ou de la parcelle, respectivement pour les scénarios 2 et 3. Pour le scénario 4, le 

pourcentage de la dose homologuée qui est globalement appliqué sur une parcelle est égal à la 

moyenne des pourcentages préconisés pour chaque unité spatiale dans la parcelle.  

 
 
6.3.2 Résultats et discussions 
 
 
Analyse des scénarios technologiques 
 
 
Les figures 6.5a et 6.5b montrent l’évolution du pourcentage de la dose homologuée à appliquer 

au cours de la saison de végétation (T1, T2, T3) pour les quatre scénarios technologiques 

évalués.  
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La figure 6.5a est relative à une hypothèse de niveau de risque supérieur (respectivement 

inférieur pour la figure 6.5b). Pour le scénario 1 (trait plein de couleur noir), la pleine dose 

homologuée a été appliquée aux trois dates. Pour le scénario 2 (trait en pointillé rouge), la dose 

à appliquer (ou plus exactement son pourcentage) correspond à la valeur du 95ème centile de 

la distribution des doses préconisées à l’échelle du domaine. Pour le scénario 3 (croix bleue), 

la dose à appliquer correspond à la valeur du 95ème centile de la distribution des doses 

préconisées à l’échelle de chaque parcelle (Aglae, Franquet, Terre blanche). Pour le scénario 4 

(point vert), le pourcentage de dose homologuée évalué correspond à la moyenne à l’échelle de 

chaque parcelle des pourcentages de dose pour chaque unité. À partir de cette analyse globale, 

plusieurs comparaisons permettant d’illustrer le potentiel de ce cadre d’évaluation de scénarios 

technologiques ont été réalisées. 
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Figure 6.5. Evolution du pourcentage de la dose homologuée à appliquer au cours de la saison de 
végétation pour les quatre scénarios technologiques évalués en considérant deux hypothèses de niveaux 
de risques de protection phytosanitaires, a :  supérieur, b :  inférieur. 

 
 
Sept cartes de préconisation sont présentées à titre d'exemple dans la figure 6.6. Ces cartes ont 

été produites pour les quatre scénarios évalués, à une date (T2), pour une parcelle (Aglae) et 

selon les deux hypothèses de niveaux de risques de la protection phytosanitaire. 

Pour le scénario 1, la dose homologuée a été appliquée, ce qui conduit à appliquer 100 % de la 

dose homologuée à l’échelle de la parcelle (figure 6.6a) quelle que soit l’hypothèse de niveau 

de risque (supérieur ou inférieur), c’est-à-dire que les cartes sont identiques pour les deux 

niveaux de risque de la protection phytosanitaire.  

Pour les scénarios 2 et 3, la dose à appliquer correspond à la valeur du 95ème centile de la 

distribution des doses préconisées respectivement à l’échelle du domaine et de la parcelle.  

On observe qu’une prise de décision au domaine (scénario 2, figure 6.6b,c) conduit à appliquer 

69 % et 55 % de la dose homologuée respectivement selon une hypothèse de niveau de risque 

de la protection supérieur et inférieur, alors qu’une prise de décision à la parcelle (scénario 3, 

figure 6.6d,e) conduit à appliquer 57 % et 45 % de la dose homologuée respectivement selon 

une hypothèse de niveau de risque de la protection supérieur et inférieur. Toutefois, pour ces 
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scénarios, bien que la dose appliquée soit réduite (ce qui indique des avantages économiques et 

environnementaux pour l'application), la carte de préconisation est uniforme et ne différencie 

aucune différence de structure du végétal intra-parcelle. Dans ce cas, au plus l’échelle spatiale 

de décision de la dose est faible, au plus le pourcentage de dose homologuée à appliquer est 

faible. Ce résultat s’explique car la parcelle Aglae est la moins développée en termes de 

structure (dimensions et densité) de végétation. Dans le cas du scénario 3, l’échelle spatiale de 

décision de la dose à la parcelle permet d’adapter le pourcentage de dose homologuée à 

appliquer aux caractéristiques structurales de la végétation observée à la parcelle, ce qui permet 

dans cet exemple de réduire le pourcentage de dose homologuée à appliquer. 

Pour le scénario 4, la dose à appliquer est adaptée à la résolution d’une unité spatiale (pixel 3 

m). Les figures 6.6f et 6.6g montrent les cartes de préconisation établies pour le scénario 4, 

respectivement selon l’hypothèse de niveau de risque de la protection inférieur et supérieur. 

Ces deux figures permettent d’illustrer la variabilité du pourcentage de dose à appliquer à 

l’échelle de parcelle Aglae au T2. On observe qu’indépendamment de l’hypothèse de niveau de 

risque de protection phytosanitaire considérée, il y a des zones où une dose à appliquer plus 

faible (comprise entre 10 et 40 % de la dose homologuée) se distingue faisant apparaitre un 

patron spatial au sein de la parcelle Aglae. Pour les deux cartes du scénario 4, le schéma spatial 

est identique, et lié à la structure de la végétation telle que déterminée par l’acquisition faite par 

le MTLS. Le changement de pourcentage de dose à appliquer entre les deux cartes (changement 

de couleur) est uniquement lié à la distribution de référence qui qualifie le risque considéré 

comme acceptable pour la protection phytosanitaire. La présence de schémas spatiaux dans les 

cartes de préconisation des doses permet d’envisager un traitement phytosanitaire différencié 

au sein de la parcelle. Par ailleurs, la possibilité d'obtenir une carte de préconisation est sans 

aucun doute d'un grand intérêt pour discuter la gestion du risque maladie en protection des 

cultures et la contextualiser. 
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Le passage du scénario 1 au scénario 2 permet de quantifier le gain lié à un changement de 

matériel d’application (passage d’une voûte à un face par face) et du mode de choix de la dose 

à appliquer (passage de la pleine dose homologuée à une dose adaptée à la végétation à traiter 

basée sur une règle d’ajustement qui considère 95ème centile de la dose préconisée au niveau du 

domaine à chaque application). Les résultats montrent qu’en moyenne sur l’ensemble de la 

saison de végétation et à l’échelle du domaine, le passage du scénario 1 au scénario 2 permettrait 

de réduire de 41,6 % la dose homologuée pour une hypothèse de niveau de risque de la 

protection phytosanitaire supérieur (respectivement 30 % selon l’hypothèse de niveau de risque 

inférieur) (table 6.6). 

 
Table 6.6. Différence de pourcentage de dose homologuée à appliquer entre les scénarios technologiques 
1 et 2 en fonction de l’hypothèse de niveau de risque de la protection phytosanitaire considérée aux trois 
dates à l’échelle du domaine. 

 Différence de % de la dose homologuée à appliquer 

Passage du scénario 1 au scénario 2 
Hypothèse de risque 

supérieur 

Hypothèse de risque 

inférieur 

T1 -61 -55 

T2 -45 -31 

T3 -19 -4 

 
 
Le passage du scénario 2 au scénario 3 permet d’évaluer le gain lié à une prise de décision de 

la dose à l’échelle parcellaire plutôt qu’à l’échelle du domaine. On observe qu’en moyenne sur 

l’ensemble de la saison de végétation et à l’échelle du domaine, le passage du scénario 2 au 

scénario 3 permettrait de réduire de 4,5 % et 3,6 % le pourcentage de la dose à appliquer 

respectivement pour une hypothèse de niveau de risque de la protection phytosanitaire supérieur 

et inférieur (table 6.7).  
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Table 6.7. Différence de pourcentage de dose homologuée à appliquer entre les scénarios technologiques 
2 et 3 en fonction de l’hypothèse de niveau de risque de la protection phytosanitaire considérée aux trois 
dates pour chacune des parcelles. 

  Différence de % de la dose homologuée à appliquer  

  
Passage du scénario 2 au 

scénario 3 
Hypothèse de risque 

supérieur 
Hypothèse de risque 

inférieur 

T1 
Aglae  -9 -13 

Franquet -11 -7 
Terre blanche +2 +7 

Aglae  -10 -12 

T2 Franquet +2 +3 
Terre blanche -7 -5 

Aglae  -6 -5 

T3 Franquet +3 +2 
Terre blanche -4 -3 

 
 
Le passage du scénario 3 au scénario 4 permet d’évaluer de l’apport d’une prise de décision de 

la dose à l’échelle intra parcellaire plutôt qu’à l’échelle de la parcelle. Les résultats montrent 

qu’en moyenne sur l’ensemble de la saison de végétation et à l’échelle du domaine, le passage 

du scénario 3 au scénario 4 permettrait de réduire de 10,2 % et 8,4 % le pourcentage de la dose 

à appliquer respectivement pour une hypothèse de niveau de risque de la protection 

phytosanitaire supérieur et inférieur (table 6.8). 

 
Table 6.8. Différence de pourcentage de dose homologuée à appliquer entre les scénarios technologiques 
3 et 4 en fonction de l’hypothèse de niveau de risque de la protection phytosanitaire considérée aux trois 
dates pour chacune des parcelles. 

 Différence de % de la dose homologuée à appliquer 

  
Passage du scénario 3 au 

scénario 4 
Hypothèse de risque 

supérieur 
Hypothèse de risque 

inférieur 

T1 
Aglae  -7 -5 

Franquet -5 -7 
Terre blanche -9 -11 

T2 
Aglae  -8 -10 

Franquet -10 -12 
Terre blanche -8 -14 

T3 
Aglae  -14 -7 

Franquet -15 -4 
Terre blanche -16 -6 
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La comparaison des scénarios 1 et 4 permet de répondre à la question opérationnelle posée en 

début de ce chapitre et que nous rappelons ici : quel est le potentiel des technologies de 

pulvérisation de précision en termes de réduction de produits de protections des plantes et de 

maîtrise des risques phytosanitaires en viticulture ? 

Les résultats de cette comparaison mettent en évidence qu’à l’échelle du domaine et sur 

l’ensemble de la saison de végétation, le scénario 4 qui simule un pulvérisateur en rupture 

technologique capable de réaliser une variable rate application permet d’économiser en 

moyenne 42 % et 57 % de la dose à appliquer par rapport à la pleine dose homologuée, 

respectivement selon l’hypothèse de niveau de risque inférieur ou supérieur. 

De manière plus générale, ces résultats permettent de quantifier sur le domaine considéré les 

perspectives d’économies d’intrants selon les différents scénarios technologiques et d’estimer 

les gains via une comparaison entre eux.  

 
 
Introduction de nouveaux indicateurs pour qualifier la fragilité de la protection 

phytosanitaire du point de vue du décideur 

 
 
Le critère de pourcentage de dose à appliquer à l’échelle ne semble pas suffisant pour qualifier 

et évaluer les scénarios technologiques. Le pourcentage de dose économisée par rapport à une 

protection standard doit s’apprécier par rapport au risque pris. Nous avons proposé de 

paramétrer le risque pris dans la décision liée à la définition des besoins en protection avec le 

choix de la distribution de références. Il s’agit d’une notion globale. 

Afin d’apporter une information complémentaire permettant de prendre en compte les zones de 

végétation qui ne sont pas bien protégées par la dose préconisée selon la distribution de 

référence choisie, deux indicateurs d’analyse (nommés incidence et sévérité) permettant de 

qualifier de la fragilité locale de la protection phytosanitaire sont proposés. 

 

À l’échelle de chaque unité spatiale (pixel 3 m), nous avons considéré qu’une fragilité de la 

protection est présente si le pourcentage de dose qui serait idéalement à appliquer sur une unité 

spatiale (pixel 3 m) vis-à-vis de la référence de distribution de dose choisie est supérieur à la 

dose effectivement préconisée pour le pixel considéré compte-tenu de l’échelle de décision. 

 Nous définissons alors l’incidence d’une fragilité de protection à l’échelle spatiale de 

décision de la dose dans le scénario considéré, comme le rapport entre le nombre 
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d’unités spatiales ayant un pourcentage de dose idéalement à appliquer supérieur à la 

dose effectivement préconisée et le nombre total d’unités spatiales (pixel 3 m). Cet 

indicateur est sans unité et nous l’exprimerons en %. Typiquement, du fait du choix de 

la préconisation, lorsqu’on est à l’échelle décisionnelle de la parcelle (scénario 3) ou du 

domaine (scénario 2), de la valeur au 95ème centile, 5 % des unités spatiales de la 

parcelle, respectivement du domaine sont « sous-dosées » par rapport à l’idéal. Cet 

indicateur prend la valeur de 5 %. 

 

 Nous définissons la sévérité d’une fragilité de la protection phytosanitaire pour les 

unités spatiales ayant un pourcentage de dose idéalement à appliquer supérieur à la dose 

préconisée, comme la moyenne arithmétique des valeurs absolues des écarts entre la 

dose préconisée à l’échelle spatiale de décision et la dose qui serait idéalement appliquée 

à l’échelle du pixel. Cet indicateur est sans unité et nous l’exprimerons en %. 

 

 Prenons un exemple de scénario technologique, le scénario 1, avec une hypothèse de niveau 

de risque inférieur de la protection phytosanitaire, afin d’illustrer l’intérêt de prendre en compte 

la fragilité de la protection phytosanitaire. La figure 6.6 montre les valeurs moyennes 

d’incidence et de sévérité de la fragilité de la protection phytosanitaire obtenues pour le scénario 

1 en fonction de la date (T1, T2, T3). Pour le scénario 1, la dose préconisée correspond à la 

pleine dose homologuée. On remarque au cours de la saison de végétation que l’incidence et la 

sévérité de la fragilité de la protection augmentent. L’incidence de la fragilité passe de 0 % au 

T1 à 96 % au T3 et la sévérité de la fragilité passe de 0 % au T1 à 72 % au T3. On observe 

qu’une fragilité de la protection est présente dès le T2, avec une valeur d’incidence à 49 % et 

de sévérité à 20 %. Ces résultats mettent en évidence que, si l’on prenait comme référence la 

distribution obtenue en fin de végétation avec un appareil offrant une de bonne qualité 

d’application, l’application de la pleine dose homologuée ne garantirait pas une protection 

phytosanitaire optimale dans le cas d’une présence significative d’une maladie. Cela s’explique 

par la faible performance de qualité d’application des PPP avec une voûte pneumatique en 

passage 1 rang sur 4 (Codis et al., 2014, 2018). 
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 L’évaluation d’un changement du mode d’expression de la dose (e.g. passage de la dose 

homologuée à une dose exprimée en fonction du leaf wall area). 

 

 Définir quelle échelle spatiale est la plus pertinente pour l’ajustement des doses au 

regard de la variabilité de la végétation sur les parcelles. 

 

 Aider les agro-équipementiers à identifier les meilleurs compromis pour le 

développement de dispositifs de pulvérisation de précision en lien avec le coût des 

solutions développées et leur complexité. 

Enfin, en complément du potentiel de réduction de doses, chaque scénario peut être 

accompagné d’indicateurs d’évaluation complémentaires permettant de prendre en compte la 

fragilité de la protection phytosanitaire, relativement à une référence, sous la forme d’une 

incidence et d’une sévérité. Ces indicateurs permettent une interprétation quantitative et 

comparative de la fragilité potentielle de la protection phytosanitaire.  

 

Ce cadre d’évaluation développé au sein de la thèse va être complétée et développée dans le 

cadre du projet CASDAR RT (Recherche Technologique) TECHNODOSEVITI qui est 

concomitant à ce travail de thèse et devrait se terminer fin 2021. Ces travaux permettront 

d’apporter aux viticulteurs des éléments objectifs de décisions dans leur gestion des techniques 

de traitement phytosanitaire.  

 

Afin d’illustrer le cadre d’évaluation proposé dans ce chapitre, une plateforme web appelée 

« démonstrateur Technodoseviti » a été conçu et développé durant les derniers mois de la thèse. 

Cette plateforme web, destinée à la profession viticole, permet sous la forme d’un outil 

pédagogique de visualiser sous la forme de cartes (i) la variabilité spatio-temporelle 

d’indicateurs et d’attributs végétatifs obtenus à partir d’une acquisition faite par MTLS à 

l’échelle d’un domaine viticole et (ii) de préconisations des doses en PPP à appliquer en 

fonction de différents choix de matériels d’application pour assurer une distribution de dépôts 

supposée suffisante pour assurer la protection de la culture. Cette plateforme web est disponible 

en ligne (renvoi annexe).
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Chapitre 7. Conclusions générales et perspectives 
 

 

7.1 Conclusions générales 
 

 

Au cours des cinquante années qui ont suivi la fin de seconde guerre mondiale, les progrès de 

la chimie pour la protection des cultures ont contribué à augmenter significativement les 

rendements et à assurer la sécurité alimentaire de l’Europe. Faciles à appliquer et peu coûteux 

au regard de la valeur de la récolte, les produits de protection des plantes (PPP) se sont avérés 

très efficaces en viticulture dans l’objectif de sécuriser les récoltes à la fois en quantité et en 

qualité. Toutefois, la prise de conscience de l’impact de ces produits sur l’environnement et la 

santé questionne ces usages et se traduit par une demande sociétale forte pour la réduction de 

l‘utilisation des PPP de synthèse. 

 

En viticulture, différentes stratégies peuvent être mises en œuvre de manière complémentaire 

pour parvenir à réduire l’usage des PPP. C’est notamment le cas de la création de variétés 

résistantes, le raisonnement pour l’amélioration du positionnement des traitements, le recours 

à des solutions de traitements de biocontrôle, et l’optimisation des procédés de pulvérisation 

(chapitre 1). Parmi cette combinaison de moyens, l’optimisation des procédés d’application 

représente à l’heure actuelle le levier le plus rapidement mobilisable. Le parc de pulvérisateurs 

utilisé en viticulture se caractérise par une grande diversité de machines tant en termes de 

configurations que de technologies. Cette diversité se traduit par des performances très 

contrastées. Ces deux éléments combinés se traduisent dans la pratique par des quantités de 

dépôts de produits sur le végétal à protéger extrêmement variables selon le type de 

pulvérisateurs utilisé et les caractéristiques de la végétation à protéger (stade phénologique, 

mode de conduit) (chapitre 1). Pour établir des données de référence et prédire ainsi les 

répartitions en termes de distribution statistique afin de raisonner les apports, une approche 

purement expérimentale semble a priori inefficace. Il n'est en effet pas imaginable 

d’expérimenter toutes les situations rencontrées au vignoble : appareil x réglage x conditions 

extérieures x cépage x stade de développement x mode de conduite x distances de plantation x 

topographie.  
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En partant de ce constat, cette thèse s’est orientée sur le développement de modèles prédictifs 

des quantités et distributions de dépôts sur le végétal en fonction de la structure du couvert, au 

plan dimensionnel comme de la densité de feuillage. Le développement de ces modèles devait 

dans notre vision considérer des scénarios technologiques contrastés en termes de techniques 

d’application, avec différents matériels usuels et des perspectives d’automatisation. Plusieurs 

questions scientifiques ont été identifiées, que nous rappelons ici : 

 Comment caractériser la structure de la végétation de la vigne ?  

 Comment caractériser la distribution statistique des dépôts de pulvérisation interceptés 

dans la végétation et à quelle échelle (feuille, cep, portion rang) ? 

 Comment évaluer cette distribution pour qu’elle soit interprétable du point de vue de la 

protection phytosanitaire ?  

 Quelles caractéristiques structurelles de la vigne mobiliser pour définir, à l’aide de 

modèles issus de données expérimentales, la dose en PPP à appliquer en fonction de la 

performance agro-environnementale de la technologie de pulvérisation utilisée ? 

 

Des développements technologiques paraissent possibles comme l’application du concept de 

l’agriculture de précision à la pulvérisation viticole. Le gain potentiel de ces innovations en 

termes d’économie de PPP doit être apprécié au regard de leur capacité à maîtriser le risque 

phytosanitaire ce qui nous a amené à formuler une question scientifique complémentaire et 

intégrative des questions précédentes : 

 Comment formaliser un cadre d’évaluation de la pulvérisation de précision de manière 

à formuler des recommandations aux agro-équipementiers et utilisateurs de ces 

innovations ? 

 

Nous faisons une synthèse des réponses à ces questions dans les parties suivantes, avant de 

dresser quelques perspectives. Nous commencerons par les questions instrumentales et de 

mesure, puis la modélisation, et enfin l’usage des modèles à base de données pour l’évaluation. 

 

 

7.1.1 Mesurer 
 

 

 Dans le chapitre 3, nous nous appuyons sur la littérature pour montrer que les scanners LiDAR 

terrestres mobiles (mobile terresterial LiDAR scanner, MTLS) permettent une mesure rapide 
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et non destructive de la végétation avec une précision suffisante pour de nombreuses 

applications agricoles et notamment en viticulture. Malgré la démonstration dans des études 

antérieures de l’intérêt des MTLS pour caractériser la structure de la végétation de la vigne, 

avec des applications en pulvérisation, leur utilisation est encore rare en viticulture et reste au 

stade de la recherche. Nous constatons également le manque de protocoles solides pour le 

traitement, l’interprétation des données et leur traduction en termes agronomique.  

C’est pour répondre à ce manque qu’une nouvelle méthode de traitement automatisée de 

filtration et classification des nuages de points issus d’un MTLS (bayesian point cloud 

classification, BPCC) permettant d’estimer la hauteur et l’épaisseur de la végétation par 

l’intermédiaire attributs végétatifs primaires a été proposée. La méthode développée a été 

comparée à une méthode de référence non automatisée et aux mesures manuelles classiques de 

la végétation. Cette comparaison a été réalisée à partir de données collectées sur plusieurs 

cépages selon deux modes de conduite différents. La méthode développée s’est avérée plus 

efficace que la méthode de référence non automatisée pour filtrer les données de nuages de 

points et pour estimer les dimensions du couvert dans les vignobles à partir d’un balayage 

LiDAR réalisé d’un seul côté du rang de vigne. La méthode proposée fonctionne à un niveau 

d'automatisation plus élevé que la méthode de référence. Elle semble plus adaptée au traitement 

en continu et permet d’envisager dans le futur un traitement en temps réel des données. 

Cette première contribution, d’ordre méthodologique, a permis d’extraire des attributs 

primaires végétatifs qui caractérisent la végétation au plan dimensionnel et de la densité et qui 

peuvent être utilisés comme données d’entrée pour la modélisation prédictive de la distribution 

des dépôts de pulvérisation interceptés au sein de la végétation. 

 

 Historiquement, la modélisation des dépôts est basée sur l’étude des dépôts moyens au sein de 

la végétation, mais est-ce pertinent et suffisant pour calculer la dose à appliquer et/ou 

déterminer les besoins de pulvérisation spécifiques à chaque site ? Dans le chapitre 4, une étude 

de la distribution statistique des dépôts foliaires interceptés au sein du couvert végétal à l'échelle 

d’un cep de vigne a été réalisée. 

Une méthode expérimentale a été développée pour caractériser et estimer la distribution 

statistique des dépôts foliaires au vignoble. Cette méthode expérimentale est basée sur la pose 

de cibles artificielles selon un maillage régulier au sein de la végétation. La méthode 

expérimentale développée a été comparée à une méthode exhaustive de mesures de dépôts 

foliaires sur collecteurs naturels (feuilles réelles). Nous avons mis d’une part en évidence que 

la méthode expérimentale proposée est pertinente pour estimer à un stade de végétation avancée 
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la distribution des dépôts foliaires, et d’autre part, que la répartition des dépôts au sein de la 

végétation est très variable. Il semble donc que pour prendre en compte les zones du couvert 

végétal les moins bien traitées et donc les plus exposées au développement des pathogènes, la 

moyenne des dépôts, même à l’échelle du cep, soit une information insuffisante. La description 

du signal de dépôt par une distribution statistique des dépôts au sein de la végétation a ainsi été 

privilégiée.  

 

À partir de ces résultats méthodologiques, les données nécessaires au développement de 

modèles statistiques capables de prédire la distribution des dépôts au sein du couvert végétal 

pouvaient être réunies. Ce changement de paradigme pour la modélisation permettrait ainsi de 

développer une approche de gestion des doses et de la commande des pulvérisateurs prenant 

mieux en compte le risque phytosanitaire et adaptée l’évolution de la structure locale de la 

végétation au cours de la saison. 

 

7.1.2 Modéliser 
 

 

Historiquement, la modélisation des dépôts de pulvérisation était essentiellement descriptive et 

basée sur l’expression d’un dépôt moyen. Dans le chapitre 5, une nouvelle approche de 

modélisation statistique multivariée permettant de prédire la distribution des dépôts a été 

proposée. Les modèles de prédiction développés dans le cadre de ce travail tiennent à la fois 

compte de la technologie d'application du pulvérisateur et de la structure de la végétation. La 

structure de la végétation est évaluée au plan dimensionnel par sa hauteur et son épaisseur mais 

aussi par sa densité, par l’intermédiaire d’attributs végétatifs primaires dérivés d’une acquisition 

MTLS.  

Cette nouvelle modélisation a été comparée avec les modèles existants qui reposent sur une 

modélisation empirique univariée basée sur des indicateurs végétatifs agrégés tels que le leaf 

wall area ou le tree row volume. Nous avons mis en évidence que cette nouvelle modélisation 

offre une meilleure précision dans la prédiction de la distribution des dépôts sur la saison de 

végétation complète et cela indépendamment du décile de distribution considéré. Ces résultats 

s’expliquent par une description de la structure de la végétation sous la forme d’attributs 

primaires végétatifs (hauteur, épaisseur, densité) apportant chacun des informations non 

redondantes et complémentaires au cours de la saison de végétation au sein des modèles de 

prédiction multivariés.  
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Le changement de paradigme opéré, avec le passage d’une modélisation empirique univariée à 

une modélisation statistique multivariée permet d’envisager des nouveaux modes de gestion du 

risque phytosanitaire et des applications de PPP mieux adaptées à l’évolution de la structure 

locale de la végétation au cours de la saison. Enfin, la nouvelle approche de modélisation 

proposée est suffisamment générique et maîtrisée pour envisager de la transposer à d’autres 

technologies de pulvérisation et d’autres vignobles que ceux étudiés dans ce mémoire. 

 

 

7.1.3 Evaluer 
 

 

Si des développements technologiques paraissent possibles pour appliquer à la pulvérisation 

viticole le concept d’agriculture de précision, le gain potentiel de ces innovations en termes 

d’économie de PPP doit être apprécié au regard de leur coût, leur complexité et de leur capacité 

à maîtriser le risque phytosanitaire.  

Dans le chapitre 6, une étude exploratoire autour de la proposition d’un cadre d’évaluation de 

scénarios technologiques a été menée. L’objectif de l’évaluation est d’analyser les gains en 

termes de réduction de PPP qu’apporteraient des solutions de pulvérisation en rupture 

technologique (variable rate technology) au regard des solutions techniques actuellement 

disponibles (voûte et face par face). Dans cet objectif, une comparaison de quatre scénarios 

technologiques a été effectuée. Cette comparaison a été conduite selon deux hypothèses de 

niveaux de risques subjectifs dénommés inférieurs et supérieurs de la protection phytosanitaire 

basées sur deux distributions de référence contrastées en termes de dépôts. Il a été montré qu’à 

l’échelle du domaine et sur l’ensemble de la saison de végétation, le scénario en rupture 

technologique permet d’économiser en moyenne sur la saison 42 % et 57 % de la dose 

homologuée (dose définie par ha cadastrale) à appliquer, respectivement selon l’hypothèse du 

niveau de risque inférieur ou supérieur. Nous avons aussi proposé deux indicateurs nommés 

incidence et sévérité de la fragilité de protection qui permettent de qualifier les scenarios 

technologiques en termes de fragilité locale de la protection phytosanitaire. Ces deux 

indicateurs permettent d’apporter une information complémentaire au pourcentage de dose à 

appliquer en prenant en compte les zones de végétation qui ne sont pas protégées par la dose 

préconisée par surface de feuille dans l’évaluation des scénarios technologiques.  
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Pour conclure, si l’évolution du mode de l’expression de dose, et l’adaptation des doses à la 

structure du végétal donnent des perspectives d’économie de PPP tout en garantissant a priori 

une bonne efficacité de la protection, la pulvérisation de précision (ciblage de la pulvérisation 

et adaptation de la dose à appliquer en fonction de la structure de la végétation à traiter) semble 

également une voie technique prometteuse.  

 

 

7.2 Perspectives  
 

 

Les différentes perspectives de recherches qui permettraient de poursuivre ces travaux sont 

présentées.  

La méthode automatisée de filtration et de classification de nuage de points LiDAR (BPCC) 

peut être approfondie dans la perspective d’un traitement complètement automatisé voire 

embarqué de données LiDAR. Des améliorations sont nécessaires, en particulier pour : 

 Fournir un estimateur plus robuste pour la détermination du seuil optimal permettant 

d’estimer le nombre de classes (clusters) et les dimensions (hauteur, épaisseur) de la 

végétation pour un stade phénologique donné. 

 

 Valider et prouver que la méthode BPCC peut être transférée dans un contexte 

opérationnel, c’est-à-dire dans le cadre d’un traitement en temps réel des informations 

issus d’un MTLS. 

 

 Tester la méthode BPCC dans d'autres systèmes de cultures, comme par exemple en 

cultures arboricoles. 

 

Par rapport à la caractérisation de la distribution des dépôts à une échelle spatiale fine au sein 

du couvert végétal telle qu’évoquée au chapitre 4, il convient de noter que : 

 Bien que les collecteurs et les feuilles réelles aient été placés dans une grille 2D 

régulière à travers la végétation, la distribution a été décrite uniquement dans l'espace 

des attributs, et non dans l'espace métrique. Des analyses spatiales complémentaires sur 

les sections de végétation pourraient être réalisées sur la base des données représentées 
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en figure 4.7. Des recherches supplémentaires sont certainement nécessaires pour 

développer des approches permettant de spatialiser la distribution des dépôts dans le 

couvert végétal et perfectionner les protocoles de collectes qui ont été utilisés en 2016 

et 2017 et ont permis d’établir et valider les modèles de prédiction multivariés décrits 

au chapitre 5 section 5.2. 

 

 Dans l’analyse des distributions de dépôts, nous nous sommes intéressés à leur 

distribution au sein du couvert végétal sans distinguer la répartition entre les faces 

supérieures et inférieures des feuilles. Les mécanismes à l’œuvre dans l’infection des 

tissus par les pathogènes laissent entrevoir une influence significative de la proportion 

de PPP qui va se retrouver en face inférieure (où sont situés les stomates) par rapport à 

la face supérieure. Cette influence serait toutefois à relativiser en fonction du mode 

d’action du PPP (contact ou systémique), du pathogène visé (mildiou ou oïdium de la 

vigne), et de la redistribution des produits lors des pluies. Des travaux en pathologie 

végétale combinés à des études détaillées des dépôts sur faces inférieure et supérieure 

seraient utiles afin d’ajuster au mieux les modèles de modulation des doses en PPP à 

appliquer selon les risques épidémiologiques. 

 

 Par ailleurs, on ne s’est intéressé dans ce travail expérimental qu’à caractériser la 

distribution des dépôts un stade phénologique avancé et pour une seule typologie de 

pulvérisateur. Une étude complémentaire devrait être réalisée pour permettre de valider 

la méthode expérimentale proposée dans des conditions expérimentales contrastées. À 

moyen terme, il s’agirait de développer une méthodologie de référence robuste, 

générique et précise permettant de quantifier et d’estimer la distribution des dépôts de 

pulvérisation et sa variabilité spatiale. Cette méthodologie de référence permettrait 

d’évaluer des protocoles pratiques et empiriques d’échantillonnage des dépôts comme 

ceux utilisés au chapitre 5 section 2. 

 

 Enfin, ces connaissances devraient servir de base à d'autres études sur la création de 

plans d'échantillonnage optimisés pour évaluer la distribution des dépôts avec un 

minimum de cibles artificielles, ou des capteurs électroniques qui analyseraient en 

temps réel les mesures de dépôts au champ (« feuilles connectées »). Des études 

détaillées du type de celle menée au chapitre 4 à différents stades phénologiques 
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permettraient de fournir des éléments précieux sur la manière de repartir des cibles 

artificielles dans le couvert végétal. 

 

Dans la démarche de modélisation multivariée proposée, il convient de noter que : 

 Pour prendre en compte d’autres modes de conduite de la vigne qui se caractérisent 

notamment par un espacement entre rangs différents, il est indispensable d’intégrer la 

distance d’inter-rang comme variable explicative au sein des modèles de prédiction. 

 

 Couplée avec une approche de gestion du risque, cette démarche de modélisation 

multivariée ouvre la voie à la construction d’abaques d’adaptation des doses génériques 

applicables sur les différents vignobles avec pour paramètres d’entrée : hauteur, 

épaisseur, espacement entre rangs et le type de pulvérisateurs utilisé. À terme, ces 

abaques d’adaptation des doses seraient destinés à apparaître sur les étiquettes de 

produits phytosanitaires. Un groupe de travail sur l’expression des doses a été créé en 

2017 au sein de la Commission des Essais Biologiques dans cet objectif.  

 

 L'IBR a été proposé ici, mais la nécessité d'une mesure de la densité de la végétation à 

haute résolution est évidente et représente un domaine à explorer pour améliorer dans 

le futur ces modèles. 

 

Le cadre d’évaluation proposé a également pour vocation d’identifier à terme des optimums 

technologiques permettant d’établir des recommandations auprès des équipementiers pour la 

conception de leurs nouveaux modèles de pulvérisateurs et de conseiller la filière, les pouvoirs 

publics dans les orientations à donner pour la viticulture de demain. Cependant, des éléments 

pourraient être intégrés afin d’améliorer le cadre d’évaluation proposé : 

 

 Ce cadre d’évaluation s’appuie sur des hypothèses de niveaux de risques gradués de la 

protection phytosanitaire permettant de contextualiser la réduction de dose de PPP à 

appliquer. Ces hypothèses de niveaux de risques considérés, qui sont exprimés sous la 

forme de distribution de dépôts de référence, n’ont pas été vérifiées d’un point de vue 

épidémiologique. Une recherche comprenant des expérimentations avec évaluation 

biologique, et des simulations des pathosystèmes vigne-bioagresseur seraient 
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nécessaires afin d’établir une ou des distributions de référence de dépôts jugées 

suffisantes pour garantir à priori une bonne efficacité de la protection phytosanitaire.  

  

 Nous n’avons pas eu la possibilité de disposer d’un pulvérisateur en rupture 

technologique, il serait nécessaire de disposer de modèles de prédiction de distributions 

de dépôts pour ces pulvérisateurs afin de les comparer pulvérisateurs disposant des 

technologies courantes sur le marché.  

 

 Une prochaine étape constituerait à prendre en compte l’intérêt environnemental (e.g. 

critère traduisant la dérive aérienne de la pulvérisation), technico-économique (e.g. 

critères traduisant les coûts liés au temps de chantier, la consommation en énergie 

fossile, le facteur de risque lié à la fragilité du matériel et le coût de protection des PPP) 

et la sécurité pour les opérateurs en termes d’exposition dans l’évaluation des scénarios 

technologiques. Toutefois, compte tenu de la haute valeur ajoutée de la vigne, et du 

faible coût relatif des PPP, on s’attend à ce que le critère économique n’ait pas les 

mêmes effets que dans le cas des grandes cultures. La question du raisonnement 

d’investissement lors du renouvellement d’un pulvérisateur dans une exploitation, 

notamment lorsqu’un matériel performant est susceptible d’être subventionné pourrait 

s’appuyer sur le cadre d’évaluation que nous avons proposé, sur la base de simulations 

technico-économiques de campagnes de protection type. 

 

De manière générale dans tout notre travail, nous nous sommes restreints à un système de 

conduite de la vigne caractéristique de l’arc méditerranéen. Des recherches supplémentaires 

sont nécessaires pour valider la démarche dans d’autres modes de conduite, et notamment dans 

le contexte des vignes étroites.  

Ces ensembles de perspectives sont des recherches que je pense nécessaire afin d’aboutir à la 

mise en place de services viables de pulvérisation de précision comprenant une chaîne complète 

capteur-modèle-pulvérisateur permettant d’atteindre la réduction des PPP attendue par les 

viticulteurs et les pouvoir publics. Une étape prochaine, dans l’évaluation d’une telle approche 

numérique facilitant l’élaboration d’une préconisation spatialement précise des doses de PPP, 

consisterait à appliquer l’approche sur une saison culturale complète et à valider la démarche 

au vignoble par la mise en place d’essais biologiques. À terme, la mise en place de tels services 

dans la filière viticole semble à la fois plausible et opportune. 
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Annexes 
 
 
Annexe du chapitre 6  
 
 
Afin d’illustrer les perspectives appliquées des travaux conduits dans la thèse ainsi que le cadre 

d’évaluation des scénarios technologiques proposé dans le chapitre 6, une plateforme web 

appelée « Démonstrateur Technodoseviti » a été développée durant les derniers mois de la thèse 

grâce au soutien d’une cellule de développement informatique mise en place par l’institut 

#DigitAg. Cette plateforme prend la forme d’un outil pédagogique réalisé selon les 

spécifications que j’ai proposé en lien avec l’équipe projet Technodose. Elle permet d’une part 

de visualiser des cartes représentant sur un domaine viticole la variabilité spatio-temporelle 

d’indicateurs et attributs végétatifs (hauteur, épaisseur, densité, surface foliaire) obtenus à partir 

d’une acquisition faite par de capteurs LiDAR terrestre mobile. Elle permet d’autre part 

d’accéder sur ce même domaine à des cartes de préconisations de doses à appliquer en fonction 

de différents choix de matériels d’application pour assurer une distribution de dépôts supposée 

suffisante pour assurer la protection de la culture. Cette plateforme web (version beta) est 

disponible en ligne à partir du lien suivant :  https://technodoseviti.herokuapp.com/#/.  
 
 

Notice d’utilisation du démonstrateur Technodoseviti. 

 
 
Afin d’évaluer les perspectives de réduction des doses en viticulture, plusieurs scénarios 

technologiques intégrant différents pulvérisateurs et raisonnements de la dose appliquée sont 

comparés en termes d’économie d’intrants. 

 

Un scénario technologique se caractérise pas le choix de 3 paramètres :  

 Le choix du pulvérisateur qui sert à faire les applications. 

 Le choix de la parcelle. 

 Le choix de la date (le stade phénologique de la culture). 

Pour rendre les scénarios visuellement comparables sur la base de cartes de préconisation de 

dose pour toutes les parcelles et toutes les dates, l’échelle de décision sur la dose effectivement 

appliquée n’est pas considérée. Les indications globales fournies pour une parcelle pour 

https://technodoseviti.herokuapp.com/#/
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accompagner les cartes de préconisation sont la moyenne et l’écart-type du pourcentage de la 

dose homologuée préconisée. 

 

Les données présentées sont issues de l’exploitation Mas Piquet (commune de Grabels), 

domaine du lycée viticole de Montpellier. 

 

Les données de végétation sont issues de l’analyse de capteur LiDAR (modèle LMS100, Sick) 

monté sur un tracteur et utilisé en proxi-détection dans les rangs de vigne. Les données 

présentées dans le démonstrateur ont été acquises à trois stades végétatifs, sur trois parcelles de 

cépage et de vigueur contrastés.  

Les modèles de dépôts permettent de prédire la quantité et la distribution des dépôts de produits 

phytosanitaires au sein du couvert végétal pour trois typologies contrastées de pulvérisateurs en 

termes de performance d’application. 
 
 

Structure du démonstrateur Technodoseviti 

 
 
Le démonstrateur se compose de deux onglets :  

 L’onglet « Structure du végétal : variabilité inter-parcellaire et temporelle » (figure A.1) 

permet de visualiser et de comparer les attributs végétatifs primaires (hauteur de 

végétation (m), épaisseur de végétation (m), densité de végétation (%) ainsi que la 

surface de haie foliaire (analogue au leaf wall area en m². ha-1) entre deux parcelles 

différentes à une même date ou sur une même parcelle à différentes dates. La résolution 

spatiale est de trois mètres. Un exemple de cartes illustrant la variabilité spatiale de la 

densité de végétation observée entre deux parcelles différentes à une même date et à 

l’échelle d’une même parcelle est montré en figure A.1. 

 

 L’onglet « Comparaison des scénarios technologiques » (figure A.2) permet de choisir 

deux scénarios différents et de comparer par une visualisation graphique les doses 

appliquées (en pourcentage de la dose homologuée) pour chacun des deux scénarios 

choisis. Un exemple de cartes permettant de visualiser la variabilité spatiale et de 

comparer les doses de produits phytosanitaires à appliquer en considérant un 

changement de technologie de pulvérisation (passage d’une voute pneumatique utilisée 
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Figure A. 1. Exemple de cartes illustrant la variabilité spatiale de la densité de végétation (%) observée à une même date (milieu de végétation) entre deux 
parcelles différentes et au sein d’une même parcelle. Cas n° 1 (à gauche) : parcelle Aglae. Cas n° 2 (à droite) : parcelle Franquet. Chaque point représente une 
unité spatiale (pixel 3 m). 
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Figure A. 2. Comparaison des doses de produits phytosanitaires à appliquer en fonction des caractéristiques de la végétation et de la performance d’application 
du pulvérisateur. Exemples de cartes de préconisation obtenues pour deux scénarios technologiques évalués en termes de pourcentage de doses homologuée à 
appliquer selon l’hypothèse de niveau de protection phytosanitaire « sécurisée ». Scénario 1 (à gauche) : parcelle Franquet, en début de végétation, pulvérisateur 
face par face. Scénario 2 (à droite) : parcelle Franquet, en début de végétation, pulvérisateur voûte pneumatique. Chaque point représente une unité spatiale 
(pixel 3 m). 
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Résumé 
 
 
La demande sociétale de réduction d’usage des produits de protection des plantes (PPP) conduit à 
reconsidérer les processus de protection de la vigne. Aujourd’hui l’expression des doses est basée sur 
une quantité fixe définie par hectare cadastral de vigne, indépendante notamment de la quantité de 
végétal à protéger. La performance agro-environnementale de l’application par pulvérisation des PPP 
en viticulture varie fortement en fonction du type de pulvérisateur et de la croissance, et du mode de 
conduite de la végétation.  
 
L’objectif de cette thèse a été de développer des modèles de prédiction des quantités et distributions de 
dépôts sur le végétal en fonction de la structure du couvert et des caractéristiques des pulvérisateurs. La 
structure du couvert sur un ensemble de placettes a été caractérisée au plan dimensionnel et de la densité 
grâce à un capteur proximal LiDAR (Light Detection And Ranging) mobile. Sur les mêmes placettes, 
des données de distribution des quantités de PPP déposé par unité de surface dans les différentes strates 
du couvert végétal ont été acquises. 
 
Malgré la démonstration de leur intérêt, l'utilisation des capteurs LiDAR est encore rare en viticulture, 
principalement en raison du manque de protocoles solides pour le traitement et l'interprétation des 
données. Un des résultats de la thèse est une méthode de traitement automatisée de filtration et 
classification des nuages de points issus d’un capteur LiDAR. Ceci permet d’estimer ensuite facilement 
les dimensions (hauteur, épaisseur) de la végétation et sa densité apparente. La méthode ne nécessite de 
collecter les données LiDAR que d’un seul côté du rang de vigne. La méthode développée a été 
comparée à une méthode de référence non automatisée, et aux mesures manuelles classiques de la 
végétation. La méthode proposée s'est révélée capable de caractériser les dimensions du couvert végétal 
à partir des données LiDAR de manière automatisée et robuste tout au long de la saison de croissance. 
Un deuxième ensemble de résultats de la thèse concerne l’étude à l'échelle d’un cep de vigne de la 
distribution statistique des dépôts foliaires interceptés sur les feuilles ou des cibles artificielles disposées 
au sein du couvert végétal. Nous avons mis en évidence que la répartition des dépôts au sein de la 
végétation est très variable. Il semble donc que pour prendre en compte les zones du couvert végétal les 
moins bien traitées et donc les plus exposées au développement des pathogènes, la moyenne des dépôts 
à l’échelle du cep soit une information insuffisante et que la distribution statistique des dépôts soit à 
privilégier pour la pulvérisation de précision. 
La thèse propose une nouvelle approche de modélisation statistique multivariée pour prédire la 
distribution des dépôts en tenant compte de la technologie d'application du pulvérisateur et de la 
structure de la végétation évaluée par un capteur LiDAR. Cette nouvelle modélisation a été comparée 
avec les modèles univariés existants. Elle offre une meilleure précision et robustesse dans la prédiction 
de la distribution des dépôts sur la saison de végétation complète. La nouvelle approche de modélisation 
proposée est suffisamment générique pour être appliquée à différentes technologies de pulvérisation. 
Enfin, un chapitre du mémoire est consacré à évaluer l’intérêt du développement de technologies de 
pulvérisation de précision, en termes d’économie de PPP et de leur capacité à maîtriser le risque 
phytosanitaire. La végétation d’un domaine viticole a été caractérisée périodiquement pendant toute une 
saison de croissance à l'aide d'un capteur LiDAR. Les modèles statistiques multivariés construits ont été 
inversés avec les informations haute résolution de la végétation à différentes dates afin de produire des 
cartes de préconisation des doses de PPP spécifiques au site. Ces cartes de préconisations sont discutées 
et interprétées à différentes échelles de décision et selon différents scénarios technologiques.  
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Abstract 
 
 
The social demand for a reduction in the use of plant protection products (PPP) is a driver to reconsider 
the vine protection process. Today agro-chemical doses are expressed as a fixed quantity per unit area 
of ground in the field. Dose rates are independent of the conditions of application, and this includes the 
quantity of foliage to be protected. The agro-environmental performance of pesticides application in 
viticulture exhibits great variability according to the sprayer type and the growth stage, and training of 
vegetation. 
 
The aim of this thesis was to develop models for predicting the quantities and distributions of deposits 
in grapevines according to the canopy structure and sprayer characteristics. The canopy structure, 
according to its dimensions and density, was characterised on a set of vine blocks using a proximal on-
the-go LiDAR sensor (Light Detection And Ranging). Data about PPP distributions in the different strata 
of the canopy was acquired on the same set of plots. 
 
LiDAR sensors have been shown to be of interest in previous works related to viticulture, but their use 
is still scarce in commercial perennial crops, primarily due to the lack of robust protocols for processing 
and interpreting the data. One of the results of the thesis is an automated method for filtering and 
classifying point clouds from a LiDAR sensor. This makes it easier to estimate vine canopy dimensions 
(height, thickness) and its apparent density. Importantly, the method requires scanning on only one side 
(half) of the canopy. The developed method was compared to a non-automated reference method and to 
classical manual canopy measurements with good agreement. The proposed method was shown to be 
able to characterise canopy dimensions from LiDAR data in an automated and robust manner throughout 
the growing season. 
A second set of results of the thesis deals with the study at the vine scale of the statistical distribution of 
leaf deposits intercepted onto leaves and artificial targets within the vine canopy. It is the first such high-
resolution study of the variability of within canopy spray depositions. The observed distribution of 
deposits was shown to be highly variable. It follows therefore, that in order to manage the parts of the 
canopy that are under treated, and more susceptible to pathogens, using the mean of the deposits, even 
at plant scale, is insufficient information. Precision spraying should be based on the statistical 
distribution of deposits, not the mean. 
The thesis proposed a novel multivariate statistical modelling approach to predict the distribution of 
deposition taking into account the sprayer application technology and the structure of the vegetation 
evaluated by a LiDAR sensor. The new model was compared with existing univariate models and 
offered better accuracy and robustness in predicting deposition distributions, especially under evolving 
and varying canopy sizes. The proposed novel modelling approach is general enough to be applied to 
other spraying technologies. 
Finally, a chapter of the thesis is devoted to assess the interest of developing variable rate precision 
spraying technologies, in terms of PPP savings and their ability to control the phytosanitary risk. The 
canopy of a vineyard estate was assessed periodically over an entire growing season with a LiDAR 
sensor. The multivariate statistical models constructed were inverted with the high-resolution canopy 
information at different dates in order to produce site-specific PPP prescription maps. These prescription 
maps were interpreted at different decision scales, according to different technological scenarios.
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