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Résumé

En raison de la dégradation des ressources naturelles, I'agriculture évolue vers une approche plus
respectueuse de I'environnement, soutenue par des technologies de pointe pour optimiser les
rendements, tout en minimisant les impacts environnementaux et les codts de production.
L’objectif principal de ce projet consiste a contribuer au développement des bases de
I’infrastructure d’un systéme d’aide a la décision au diagnostic en agriculture pour des champs
analysés dans la région de Chaudiére-Appalaches. Les objectifs spécifiques de cette étude sont la
valorisation des données, la définition de produits dérivés, 1’identification des zones de gestion
ainsi que 1’aide au diagnostic des rendements au champ. Les données utilisées dans ce projet
proviennent de diverses sources, mais principalement de ’entreprise XLKey, et servent a
analyser des caractéristiques agricoles spécifiques. Elles sont divisées en trois catégories : (1) les
caractéristiques du sol, (2) les données d’opération et (3) les cultures. La méthodologie
développée a été appliquée sur un ensemble de données de champs provenant de trois
exploitations agricoles, clients de 1’entreprise XLKey, en utilisant la programmation Python 3.6
sur Google Colaboratory et QGIS pour les cartographies. Des cartes d’échantillonnage par zone
et de calibration (CE-MO) ont été établies en vue de déterminer les emplacements optimaux pour
les préléevements d'échantillons de sol et elles ont été concues pour étre automatisées via des
scripts Python. Une carte basée sur 1’indice de positiontopographique (TPI) a permis d’identifier
des zones susceptibles d’accumulation d’eau ou au contraire, celles a risque de stress hydrique,
en fonction de la topographie. Les analyses géospatiales basées sur les zones de gestion et un
modele de régression (Random Forest) ont été élaborés pour prédire le rendement en se basant
sur les caractéristiques du sol et la topographie.

Les résultats de ces analyses ont été exportés vers un fichier texte et des graphiques illustrant
I’importance des différentes variables explicatives pour les rendements agricoles ont eté produits.
L’application de la méthodologie a permis d’obtenir des résultats qui mettent en évidence la
corrélation entre différentes données agricoles et d’offrir une compréhension approfondie des
facteurs influencant les rendements agricoles dans certaines zones de champs appuyeée par des
analyses statistiques. Les analyses ont identifié des ajustements essentiels pour améliorer la
précision des prévisions de rendement agricole en évitant I'inclusion de données de zones non

cultivées, afin d'optimiser les décisions et maximiser les rendements.
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1 Introduction

1.1 Mise en Contexte et problématique

Depuis quelques années, les pratiques reliées a I’agriculture ont été remises en question afin de
mettre en place une agriculture qui respecte les contraintes environnementales, économiques et
sociales (Ordre des agronomes du Québec, s.d.). Ce changement important est survenu suite a la
prise de conscience de la dégradation des ressources naturelles, ainsi que la pollution des sols, de
’air et de 1’eau, dus principalement aux pratiques de 1’agriculture intensive. Pour ces raisons, le
domaine a connu une grande évolution afin de mettre en place de nouvelles technologies qui
permettent de suivre les caractéristiques des sols et des cultures de maniéere a faciliter les
diagnostics et les analyses des rendements agricoles. On peut alors acquérir des données par
divers capteurs (cameras, drones, etc.) afin d’en extraire des informations sur 1’état des cultures,
comme la densité de végétation, la santé des plantes, ou méme la présence de parasites.
Egalement, des données récoltées par ces capteurs peuvent fournir des observations continues sur
des parameétres environnementaux comme la température, I’humidité du sol, 1’acidité du sol, ou
encore sur la qualité de 1’air. Cependant, ces données brutes nécessitent une transformation et un
traitement pour étre utiles aux agriculteurs (McDonald, 2015 ; Toupin, 2022). D’ailleurs, de
vastes collections de données provenant de plusieurs sources sont disponibles en ligne et elles
peuvent servir de point de départ pour 1’analyse de données et la création de nouvelles
perspectives de services pour les producteurs agricoles (Lee & Park, 2021). La valorisation des
données devient donc un élément important étant donné qu’elle permet d’exploiter ces

informations pour une meilleure gestion des fermes.

L’analyse d’image ou d’autres types de données permet d’adapter les pratiques afin d’aider les
agriculteurs a améliorer les rendements de leurs cultures, mais aide également a réduire les codts
de production, favorise la préservation de 1’environnement et permet des économies de
ressources en limitant 1’utilisation d’intrants agricoles la ou ils ne sont pas nécessaires (Cheng,
2023). Il est également possible de réaliser une analyse historique des données afin de repérer
des changements dans les rendements agricoles, ce qui permet de mieux comprendre I’impact
des pratiques agricoles employées (Ohana-Levi et al., 2022). D’ailleurs, ces informations
deviennent indispensables pour la planification a long terme et pour 1’élaboration de pratiques

agricoles durables, ce qui permet d’évoluer vers une agriculture plus respectueuse de
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I’environnement. De plus, en exploitant pleinement ces données, les agriculteurs peuvent prendre
des décisions éclairées, optimiser leurs pratiques et contribuer a la préservation des ressources

naturelles.

Ainsi, c’est dans cette optique que I’entreprise XLKey (https://xlkey.ca/) a pris I’initiative de

recueillir sur plusieurs parcelles des données de haute qualité avec des outils a la fine pointe de la
technologie. Cette collecte vise a permettre aux agriculteurs clients de comprendre les
performances de leurs cultures et de leurs opérations en comparaison avec d’autres milieux
agricoles similaires (XLKey, 2023). Les données seront stockées dans une base de données
(BD), permettant ainsi I’analyse afin d’identifier des problémes rapidement, parfois avant méme
qu’ils ne causent des dommages aux cultures. Ainsi, cette valorisation des données est réalisée
dans le but de permettre aux agriculteurs clients d’augmenter leurs rendements, de diminuer leurs

colts de production ainsi que de minimiser les émissions de Gas a effet de serre (GES).

1.2 Objectifs

L’objectif principal de ce projet consiste a contribuer au développement d’un systéme d’aide au
diagnostic en agriculture de précision, en utilisant des données provenant des producteurs
agricoles de larégion de Chaudiére-Appalaches. Les traitements et les analyses visent a accroitre
les rendements agricoles tout en optimisant les colts de production a travers la création de cartes

de gestion des sols et des cartes de rendement.
Objectifs spécifiques :

1. Réalisation de cartes de zones de gestion par analyse des données de texture du sol;

2. Cartographies des variations des propriétés du sol et du relief des champs agricoles pour
identifier les zones aux caractéristiques similaires, observer 1’écoulement de 1’eau et
I’humidité du sol, puis automatisation des méthodes avec le langage Python;

3. Analyses géospatiales, statistiques en fonction des zones de gestion et modélisation du
rendement (Random Forest) en fonction des propriétes du sol et du relief du terrain et

automatisation des méthodes avec le langage Python.


https://xlkey.ca/

2 Cadre Théorique

2.1 Agriculture de précision

L’agriculture de précision est une pratique de plus en plus courante qui utilise des technologies
de pointe afin de récolter des données sur les sols et les cultures dans le but de leur appliquer des
analyses géospatiales. Elle permet, entre autres, d’améliorer 1a gestion des exploitations agricoles
afin d’optimiser les rendements. Par le fait méme, comme les avancées technologiques sont en
amélioration continue, on arrive a identifier de meilleures pratiques de gestion, ce qui permet
ainsi de réduire les intrants, d’augmenter le profit des agriculteurs et de respecter
I’environnement (Say et al., 2018). Selon I’entreprise XLKey (2023), I’agriculture de précision
est définie par quatre étapes importantes, soit : 1’acquisition des données agricoles, la gestion de
ces données, la prise de décision et finalement par la réalisation des opérations suite aux
décisions rendues. L’ensemble de ces éléments permet de détecter rapidement et précisement des
problématiques en ciblant des zones précises dans un champ et également, d’améliorer la gestion
des intrants de ces zones. Donc, 1’objectifici est d’obtenir le rendement maximal de chaque zone
d’un champ, que ce soit par I’analyse de sa variabilité intra-parcellaire ou par la comparaison
entre les parcelles d’un méme milieu. Pour arriver a bien définir les différentes zones de gestion,
qui sont déterminées par la performance, la profitabilité, ou encore en lien avec des
problématiques specifiques, il est nécessaire d’utiliser des cartes de de sol et de rendement, des
images ou photographies acquises par drone ou des imageries satellites (XLKey, 2023). Ces
éléments permettent ensuite de réaliser une division des différentes sections d’un champ afin
d’identifier les zones rentables ou celles comportant des problémes présents ou anticipés
(Lherbier, 2005). Cette carte de zones de gestion est la base des analyses, car, par exemple, elle
permet d’observer la variabilité dans un champs ou encore la variabilité inter-parcellaire. Ces
observations nous permettent, par la suite, de réaliser des diagnostics par rapport au rendement
observé dans le but d’améliorer les performances futures. Donc, la connaissance précise des
données dans un champ agricole, notamment sur le sol et les cultures, permet de cibler de fagon
efficace les enjeux et de poser rapidement des actions pour augmenter la productivité, améliorer

la rentabilité et diminuer les colts de production, tout en minimisant I’impact environnemental.



2.2 Valorisation des données acquises sur les champs

La valorisation des données en agriculture de précision a pour objectif, entre autres, d’améliorer
la gestion des exploitations agricoles, d’augmenter la productivité, de réduire les colts, de
prendre des décisions de plus en plus écologiques et durables. D’ailleurs, 1’agriculture est un
domaine qui utilise depuis des décennies des données afin d’étudier la santé des cultures, les
propriétés du sol ainsi que pour obtenir de I’information sur les opérations agricoles. L’ensemble
de ces données permet aux agriculteurs d’optimiser leur rendement et d’obtenir de meilleures
récoltes dans une superficie donnée, en plus d’étre avantageuse pour les distributeurs et
détaillants qui peuvent suivre les prévisions et la gestion des stocks pour mieux répondre a la
demande (Maycock, 2020). En d’autres mots, la valorisation des données agricoles permet de
faciliter la prise de décision (Lherbier, 2005). Egalement, elle permet d’apporter une
ameliorationau niveau de la gestion des opérations en fonction des caractéristiques de la ferme,
et ce grace a I’accumulation de données précises permettant de mieux cibler les problématiques.
On peut d’ailleurs noter quatre grandes étapes au niveau de la gestion de production agricole,
soit: (1) la collecte et le stockage des données, (2) les prétraitements de ces données, (3)
I’analyse des données a 1’échelle intra- et inter-parcellaire et 1a production de 1’information utile,
et (4) 'information transmise au producteur afin d’optimiser leurs pratiques agricoles (XLKey,
2023). Ainsi, I’exploitation de ces données permet de contribuer a une agriculture plus durable

qui contribue a I’amélioration de la santé globale des écosystémes agricoles (Lherbier, 2005).

2.2.1 Acquisition des données

La collecte des données constitue la premiére étape dans la chaine de valorisation des données.
Cette étape est trés importante, car la précision des analyses et la fiabilité des diagnostiques émis
sont tributaires de la qualité de ces donnees. Ceci explique, entres autres, pourquoi il y a eu une
grande évolution dans le domaine de 1’acquisition des données et des technologies des capteurs.
Par exemple, dans certaines études, on exploite différents systemes qui permettent de collecter
des données sur les cultures et les variables environnementales sous forme de série
chronologique ou encore, sur les conditions méteorologiques (vitesse du vent, humidité,
température, rayonnement solaire, précipitations) et également sur le suivi des opérations
agricoles (géopositionnement du tracteur, taux d’application d’intrants, vitesse du tracteur, etc.)
(Aydin & Aydin, 2020 ; Castro et al., 2017 ; Lee & Park, 2021 ; Reyes et al., 2012). En



agriculture de précision, 1’évolution dans ’acquisition des données a permis de suivre les
caracteristiques des parcelles de facon tres précise, ce qui facilite les diagnostics et les analyses
des rendements agricoles. On peut alors obtenir des données par caméras de drones ou encore a
1’aide de capteurs embarqués sur la machinerie pour ensuite les traiter et les analyser afin d’aider
a la prise de décision future. Il est également possible avec les avancées récentes d’obtenir des
collectes de grands volumes de données sur des conditions environnementales et des pratiques
agricolesin situ (Lee & Park, 2021 ; McDonald, 2015 ; Toupin, 2022). Dans le but d’obtenir des
données de qualité et précises, 1’entreprise XLKey s’est dotée des technologies les plus
performantes a ce jour pour recueillir les données sur le sol et le terrain, les cultures ainsi que sur
les opérations agricoles pour ses clients agriculteurs, ce qui incite 1’entreprise a développer des

méthodes d’analyses et de diagnostics de plus en plus précises.

2.2.1.1 Données sur les propriétés du sol

Afin d’obtenir des caractéristiques du sol, I’entreprise XLKey a réalisé des prises de mesures via
le capteur Veris MSP3 qui est installé derriere un tracteur agricole. Cet outil sophistiqué permet
d’évaluer et de cartographier différentes propriétés du sol en récoltant des mesures
géoreférencées, de maniere simultanée. Il mesure notamment la conductivité électrique du sol
(CE), I’acidité (pH), ainsi que la réflectance du sol dans les spectres du rouge (R) et du proche
infrarouge (PIR). Cette derniere caracteristique est particulierement utile pour obtenir des

données sur la teneur en MO du sol (Veris Technologies, 2012).

Les valeurs récoltées de réflectance dans le PIR et R sont des données importantes dans I'analyse
des propriétés du sol. Ces mesures permettent de caractériser la composition et la texture, ainsi
que d'évaluer la santé des cultures. Les réflectances dans le spectre du PIR et du R fournissent
des informations sur la structure et la composition du sol, c'est pourquoi elles sont souvent
utilisées pour estimer la teneur en MO du sol (XIKey, 2023). De plus, il est important de noter
que les sols nus possédent une signature spectrale spécifique qui permet de les distinguer des
autres types d'occupation du sol. Dans la région visible et proche infrarouge, la réflectance
augmente proportionnellement avec la longueur d'onde, mais le taux d'augmentation dépend de
nombreux facteurs, notamment la texture, la teneur en eau et la structure du sol, qui influencent
la réflexion. Les sols avec une teneur en eau et en MO élevées absorbent plus et auront

généralement une réflectance plus faible. Ces données sont ensuite traitées et analysées pour



générer des cartes de distribution spatiale, aidant ainsi les agriculteurs a prendre des décisions
éclairées pour optimiser les pratiques de gestion des terres et des cultures (SEOS, s.d. ; Veris
Technologies, 2012.).

Egalement, des données de LiDAR aéroporté provenant du ministére des ressources naturelles et
des foréts (MRNF) ont été utilisées dans cette etude (MRNF, 2016). Elles permettent d’obtenir
des informations topographiques détaillées sur les champs agricoles. En fait, cette technologie de
télédétection aéroportée permet aux agriculteurs d’obtenir des modeles numériques de terrain
(MNT) précis, permettant une analyse approfondie de la topographie des terres agricoles,
notamment sur les écoulements des eaux. Les scanners LiDAR émettent des faisceaux laser vers
le sol et enregistrent le temps qu'il faut pour que ces faisceaux rebondissent. Cette information
est utilisee conjointement avec les mesures topographiques pour cartographier avec une grande

précision les altitudes du terrain (ArcGIS, 2023).

Les données LiDAR aéroportées fournissent des informations essentielles pour la planification et
la gestion agricole. Elles permettent d'identifier avec précision les zones a forte pente, les
dépressions et les zones sujettes a I'accumulation d'eau, facilitant ainsi la prise de décisions
éclairées en matiére d'irrigation, de drainage et d'aménagement des cultures (FlyGuys, 2021). De
plus, les données LiDAR peuvent étre utilisées pour évaluer I'érosion des sols, optimiser le trace
des routes et des chemins agricoles, ainsi que pour la modeélisation des bassins versants. En outre,
elles permettent d'effectuer d'autres analyses géospatiales telles que l'indice de position
topographique (TPI), qui fournit des informations supplémentaires sur les dépressions et les
reliefs dans un champ, enrichissant ainsi la compréhension de la topographie et des

caracteristiques du terrain (De Reu et al., 2013).

2.2.1.2 Données sur les opérations

Dans cette étude, certaines données issues de la machinerie agricole, notamment les rendements
de cultures, ont été collectées en vue d'une analyse approfondie. Les données relatives aux
rendements des cultures, qu'elles concernent la matiere seche (MS) ou la matiére humide (MH)
des récoltes, permettent d’évaluer les performances des cultures et améliorer les pratiques
agricoles en vue de maximiser les rendements, tout en réduisant les intrants au minimum

nécessaire.



La collecte des données de rendement s'effectue généralement a I'aide de moissonneuses-
batteuses équipées de systemes de positionnement global (GPS) intégrés (XLKey, 2023). Ces
systemes permettent de capturer précisément la quantité récoltée a différents endroits du champ,
en émettant des points géolocalisés tout au long de I'opération de récolte. D’ailleurs, au cours des
derniéres années, les moissonneuses-batteuses ont été de plus en plus équipées d'options
technologiques avancées visant a maximiser les rendements, tout en préservant la qualité des
récoltes (Gagnon, 2023). On peut également obtenir d’autres types d’informations agronomiques
avec cet outil telles que les données sur l'irrigation du sol et les dates de semis (XLKey, 2023).
Cette approche globale permet de rassembler un ensemble complet de données, offrant ainsi une
vision détaillée et précieuse de la dynamique des cultures et des pratiques agricoles.

De ce fait, l'acquisition des données sur le rendement des cultures constitue une étape
fondamentale dans le processus d'évaluation et de gestion des exploitations agricoles. En
combinant les technologies de géolocalisation avec des méthodes de traitement et d'analyse de
données avancées, cette approche fournit aux agriculteurs et aux chercheurs des informations

précieuses pour améliorer la productivité et la durabilité des systemes agricoles.

2.2.1.3 Données sur les cultures

Les grandes cultures au Québec sont principalement le mais, le soya, les céréales a paille (blé,
orge et avoine) ainsi que le canola (Gouv. Québec, 2024). Chaque culture, qu'il s'agisse du soja
ou du mais, se développe de maniére optimale dans un environnement présentant des
caractéristiques spécifiques adaptées a ses besoins. De ce fait, la comparaison intra- ou inter-
parcelle des cultures permet de faire le diagnostic des cultures, notamment en fonction des
caracteristiques des parcelles. Les variations du rendement peuvent étre évaluées selon les
différentes cultures et ce, au sein d’une méme parcelle ou entre différentes parcelles avec des
conditions environnementales semblables. Finalement, en divisant les caractéristiques analysées
en fonction des types de culture, il est possible d’optimiser les rendements agricoles et la gestion

durable des ressources.

2.3 Définition des produits dérivés

Pour élaborer un systéme d'aide au diagnostic, deux types de produits dérivés sont créés dans ce

projet : des cartes de gestion du sol et des cartes de rendement.



2.3.1 Carte de gestion des sols

Les cartes de gestion du sol représentent des outils indispensables dans le domaine de
I'agriculture de précision. Elles permettent une caractérisation approfondie de la variabilité
spatiale des propriétés du sol, incluant la texture, la structure, le pH ainsi que la teneur en matiére
organique et en nutriments (Oliveira et al., 2022). Ces cartes sont générées a partir de données
collectées sur le terrain, telles que des échantillons de sol, des mesures directes, ou des données
satellitaires et des informations provenant de capteurs embarqués sur des équipements agricoles
(Heung et al., 2021). Dans Brevik et al. (2006), des carte de gestions des sols ont été produites a
partir de données de CE. La CE permet d’observer la variabilité des sols au sein d’une parcelle.
Les données de CE permettront d’obtenir de 1’information sur la texture du sol. Dans le cadre de
ce projet, l'utilisation du capteur Veris MSP3 a permis d’obtenir des informations sur la CE, le
pH, et la réflectance des spectres dans les bandes du R et du PIR. Ces données sont essentielles

pour caractériser les propriéetés du sol de chacun des champs étudiés (XLKey, 2023).

Grace a des techniques d'analyse géospatiale et statistique, les informations recueillies sont
interprétées pour produire des cartes décrivant la distribution des propriétés du sol dans un
champ. Ces cartes fournissent aux agriculteurs des informations essentielles pour adapter leurs
pratiques de gestion, telles que la fertilisation, I'irrigation et le choix des cultures, en fonction des

besoins spécifiques de chaque zone du champ (XLKey, 2023).

2.3.2 Cartes de rendement

Les cartes de rendement constituent des outils essentiels dans le domaine de I'agriculture de
précision. Elles offrent une représentation spatiale détaillée des performances des cultures a
travers une parcelle agricole, car elle définit des zones de gestion (ZG) en fonction du
rendement. Ces cartes sont générées a partir d'une multitude de données, comprenant des
mesures de rendement récoltées par des capteurs embarqués sur des machines agricoles, des
observations visuelles, des relevés manuels ou encore, des analyses géospatiales (Martel et al.,
2015 ; XLKey, 2023). Selon XLKey (2023), les données de rendement peuvent provenir d’une
moissonneuse-batteuse équipée de capteurs de pointe. Ces données recueillies peuvent ensuite
permettre de cartographier les variations de rendement a travers le champ (XLKey, 2023). Par la

suite, en analysant ces cartes, il est possible d'identifier les zones de haute ou de faible



performance et d'adapter de maniere stratégique les pratiques de gestion agricole afin d'optimiser

les rendements et la rentabilité.

De plus, si ces cartes de rendement sont réalisées chaque année, il est alors possible de suivre
1’évolution de I’efficience d’un champ au fil des années analysées, en fonction des changements
apportés dans les différentes zones de gestion (Martel et al., 2015). On peut alors observer si les

changements suggeérés effectués sont efficaces par rapport aux objectifs de performances.

2.4 l|dentification des zones de gestion

Les zones de gestion (ZG) en agriculture permettent de caractériser la variabilité spatiale intra-
parcellaire au sein d'un champ agricole. Ces ZG peuvent étre délimitées grace a l'analyse de
diverses données portant sur les propriétés chimiques et physiques du sol, ainsi que sur la
conductivité électrique du sol et les données de rendements historiques (Yuan et al., 2022). Les
sous-régions du champ ainsi créées permettent par la suite de classifier les milieux en fonction de
leur performance et de leur profitabilité, ou encore en réponse a une problématique spécifique,
telle que I'optimisation de I'irrigation en fonction des niveaux d'humidité identifiés grace a la CE
du sol, ou la gestion différenciée de la fertilisation en tenant compte des variations de texture du
sol et du taux de MO (IRDA, 2016). Ces stratégies personnalisées, basées sur l'analyse des
données de chaque zone, permettent une meilleure allocation des ressources et une gestion plus
efficiente des cultures. Les ZG peuvent étre classifiées selon différentes méthodes, telles que les
techniques d'analyse groupée qui segmentent les données en groupes homogeénes, favorisant la
similarité intra-groupe tout en réduisant la similarité inter-groupe. D'autres approches incluent
I'utilisation d'algorithmes de détection d'anomalies pour identifier les zones inhabituelles ou
présentant des comportements atypiques. En outre, les méthodes de classification hiérarchique
peuvent étre utilisées pour construire une hiérarchie de regroupements, ce qui permet une
exploration plus détaillée des relations entre les différentes zones de gestion. La classification
non-supervisée « clustering » par k-means est également un outil d'exploration de données et
permet de regrouper et sélectionner différents traits agronomiques des ZG (Han et al., 2018).
Cette méthode qui permet d'extraire des modeles et des connaissances a partir d'un grand volume
de données (Heka.Al, 2022). De méme, la classification non supervisée peut étre appliquée a des

séries temporelles, offrant ainsi une dimension évolutive qui permet d'analyser les données en



fonction du temps. Cette adaptabilité rend ces analyses flexibles et ajustables aux nouvelles

données collectées et aux nouveaux sites d’étude créés au fil du temps.

2.5 Diagnostic des rendements au champ

Le diagnostic des rendements agricoles est une pratique qui permet d’évaluer systématiquement
la performance d’une exploitation agricole. C’est un processus qui vise a évaluer I’efficacité de
la gestion agricole, a identifier les problemes potentiels et & proposer des solutions pour
ameliorer la productivité, la rentabilité et la durabilité de la ferme (Sharma et al., 2023). La
variabilité des rendements a I'intérieur des parcelles peut étre attribuée a plusieurs facteurs. Selon
la répartition des rendements dans un champ, qu'elle soit uniforme ou non, il est possible
d'identifier et de diagnostiquer diverses causes potentielles, qu'elles soient naturelles ou résultant
des pratiques culturales, a I'origine de ces variations de rendement (Martel et al., 2015 ; XLKey,
2023). La superposition des différentes cartes telles que (1) le rendement, (2) les textures du sol,
(3) la topographie et (4) I’humidité du sol permet de clarifier comment le type de sol et la pente
influent sur le drainage des parcelles et les rendements agricoles (Martel et al., 2015). Afin
d’obtenir une meilleure précision quant au diagnostic posé, les données seront éventuellement
accumulées sur plusieurs années, ce qui permettra d’obtenir un historique de rendement des

cultures.

2.5.1 Evaluation des rendements

Nous avons vu précédemment qu’avec les technologies récentes, il est possible d’estimer les
rendements en se basant sur les données collectées aux champs. Cette méthode permet alors
d’optimiser la gestion des terres agricoles tout en améliorant la productivité et la rentabilité de
I’entreprise et en réduisant la quantité d’intrants. On peut d’ailleurs observer que I’ajout
d’intrants, par exemple de nutriments ou de MO, permet parfois d’améliorer la production au
champ, mais cet ajout comporte un colit économique et a également un effet sur 1I’écosysteme.
C’est pourquoi il est essentiel de s’en tenir a une quantité contrélée (Timsina et al., 2021). De
plus, les taux d’engrais qui sont recommandés au Québec, pour un type de culture, correspond a
des valeurs générales et donc, ne tiennent pas compte des éléments tels que les conditions
pédologiques et météorologiques spécifiques a un champ (CPVQ, 1996 ; CRAAQ, 2010 ;

Timsina et al., 2021). De ce fait, le suivi des données correspondant a 1’écosystéme de chacun
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des champs afin d’obtenir les bonnes doses d’intrants a ajouter est nécessaire afin d’optimiser les

rendements.

Dans ce contexte, des outils d’analyse comme 1’algorithme Random Forest permettent d’évaluer
les rendements agricoles en realisant une prédiction. Il s’agit de modéliser des relations
complexes entre divers facteurs influents, tels que les caractéristiques du sol, les donnees
climatiques et les pratiques culturales, entres autres. En intégrant ces données, il est possible
d’établir des prévisions de rendement qui tiennent compte des spécificités de chaque parcelle.
L’algorithme de modélisation Random Forest se distingue également par sa capacité a gérer des
données hétérogenes et volumineuses, ainsi que des données manquantes, courantes en milieu

agricole (Marques Ramos et al., 2020).

Le rendement est calculé en quantifiant la masse des cultures récoltées. Le résultat de cette étape
peut étre obtenu sous forme de carte de rendement qui permet de visualiser la variation des
rendements de facon intra- et inter-parcellaire (XLKey, 2023). D’ailleurs, les mod¢les de
prédiction comme le Random Forest permettent d’identifier avec plus de précision les différentes
zones de rendement dans un champ afin de fournir des recommandations spécifiques a chaque
parcelle (Marques Ramos et al., 2020). Ceci permet par la suite d’ajuster au besoin la quantité
d’intrants, tels que les engrais ou les pesticides, selon les zones de rendement dans un champs,
tout en améliorant la précision de la gestion agricole ainsi qu’en réduisant les impacts

environnementaux.

2.5.2  Analyse des pratiques agricoles

Les pratiques des agriculteurs sont analysees afin d’identifier les méthodes et techniques utilisés
pour la gestion de leurs fermes. Cette analyse permet d’évaluer I’efficacité, ladurabilité ainsi que
la rentabilité de I’exploitation agricole en analysant leur maniére de faire, la quantité d’intrants
utilisés ou autres éléments pertinents tels que la gestion de 1’cau, la qualité du sol, les semences,
etc. (XLKey, 2023). Cette étape devient un outil essentiel afin d’aider les agriculteurs a
ameliorer leurs opérations et a faciliter 1’adaptabilité face a des imprevus. Dans Mairura et al.
(2007b), il a été observé que les parcelles ayant recu le moins de MO, donc un déficit en
éléments nutritifs, étaient significativement moins fertiles que les champs qui avaient obtenu des
éléments nutritifs en abondance et ce, de facon constante. Donc, une corrélation positive a été

observée entre les indicateurs de fertilité du sol et les concentrations en nutriments (Tittonell, et
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al., 2005). Les pratiques agricoles ont un role significatif pour les agriculteurs, car elles
permettent d’établir une agriculture durable en cultivant des agroécosystémes qui se restaurent
afin de conserver une fertilité du sol dans le temps. En d’autres mots, une bonne gestion des
pratiques agricoles permet une agriculture durable et donc, un bon rendement et ce, sans causer

de dommages irréversibles sur la santé des écosystémes agricoles (Mairura et al., 2007b).

2.5.3 Analyse des facteurs environnementaux

Les conditions environnementales influencent grandement les rendements aux champs. Parmi
ces facteurs environnementaux, notons la gestion de 1’eau et le nivellement des sols, les types de
sol ou encore, le climat (Sharma et al., 2023). Ceux-ci représentent des variables essentielles afin
de maximiser le potentiel de rendements agricoles et pour la réduction des codts et des intrants
(Pradipta et al., 2022). En agriculture, plusieurs éléments sont interconnectés, ce qui en fait un
systeme complexe a analyser. On peut observer que les sols plus riches en MO obtiennent de
meilleur rendement et se retrouvent donc plus fertile. Tandis que dans les types de sol
comportant plus de limon, on obtient plus de risque d’érosion des sols, ce qui ameéne une
contrainte pour la production agricole (Mairura et al., 2007a). De ce fait, la morphologie des
champs, qu’elle soit en pente ou avec des dénivelés importants influencera grandement la

production agricole.

2.5.4 Evaluation économique

Nous avons vu précédemment que 1’agriculture de précision était une pratique moderne qui
permettait d’améliorer les rendements agricoles en utilisant des technologies avancées.
Cependant, cette pratique a certains colts qui y sont associés. Elle permet d’améliorer les
rendements, mais, parfois, les changements apportés peuvent comporter un codt, par exemple,
I’achat de nouveaux outils. Tandis que certains changements vont plut6t diminuer les colts, par
exemple, la diminution d’intrants. C’est pourquoi il demeure important de déterminer si une
exploitation agricole génére un bénéfice supérieur a ses colts associés en réalisant ces
changements. Pour ce faire, il devient important d'analyser les colts et les avantages
économiques liés a I'adoption des technologies de précision (Jacques, 2022). Ainsi, il s'agit
d'évaluer si l'intégration de ces technologies récentes devient une option rentable pour les
agriculteurs. Autrement dit, est-ce que les codts des modifications apportés sont inférieurs au

colt de production pour que I’exploitation agricole demeure rentable suite au changement
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apporté. Le changement qui permet d’apporter une agriculture durable ne peut qu’étre bénéfique
pour 1’agroenvironnement, mais la motivation principale pour les agriculteurs demeure le
bénefice plus élevé, a long terme, rendu possible par ces changements. En d’autres mots, est-ce
que les changements apportés couvrent I’investissement nécessaire ? Donc, il devient essentiel
d’évaluer si 1’agriculture de précision est rentable, efficace et également stratégique pour les
agriculteurs (XLKey, 2023).

3 Matériel et méthodes

3.1 Présentation des sites d’étude

Les données de cette étude ont été collectées dans trois exploitations agricoles de la région de
Chaudiére-Appalaches : la ferme « Forfait André et Frédéric Roy » (fig.1), la ferme « Marcel
Nadeau » (fig.2) et la ferme « 9077-9729 Qc. » (fig.3). Ces producteurs se spécialisent dans les
grandes cultures, et pour ce projet, seules les cultures de mais et de soya ont été prélevées. Les
champs analysés dans cette étude sont répartis dans trois municipalités régionales de comté
(MRC), soit dans la MRC de Lotbiniére, de la Nouvelle-Beauce et de Bellechasse.
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Figure 1. Localisation des 5 parcelles agricoles a I'étude de la ferme « Forfait André et Frédéric Roy a Honfleur »
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Figure 2. Localisation des 9 parcelles agricoles a I'étude de la ferme « Marcel Nadeau » dans les municipalités de
Saint-Flavien, Saint-Gilles, Saint-Bernard et Saint-Patrice-de-Beaurivage.
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Figure 3. Localisation des 26 parcelles agricoles a I'étude de la ferme « 9077-9729 inc. » dans les
municipalités de Saint-Bernard, Saint-Narcisse de Beaurivage et Saint-Antoine de Tilly.

Sur I’ensemble des parcelles agricoles, nous retrouvons plusieurs types de textures de sol, allant
d’un sol a texture trés fine a un sol a texture trés grossiére. Cette variabilité de texture de sol a été
mesurée a 1’aide de la sonde de sol Veris dans I’ensemble des champs (Veris MSP3, 2012). De
ce fait, nous observons une diversité significative dans les propriétés physiques du sol, ce qui
peut influencer la capacité de rétention d'eau, la perméabilité, et la disponibilité des nutriments
pour les cultures. De plus, les différentes parcelles agricoles présentent des variations d'altitude
tant a I'intérieur qu'entre les parcelles, ce qui crée des disparités de niveau du terrain a travers le
champ. Par conséquent, certaines zones du champ présentent des caractéristiques topographiques
telles que des pentes abruptes, des zones plus humides ou plus séches, ainsi qu'une répartition
inégale de I'eau et des nutriments. Ces éléments ont une influence directe sur le rendement des

cultures.

Dans ce projet, les données provenaient a la fois de données brutes et de données prétraitées et
nettoyées par I'entreprise XLKey. L’ensemble des données brutes est décrit dans le tableau 1. Les
données ont été définies en trois types, soit les données sur les caractéristiques du sol, les

opérations ainsi que les cultures.
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Tableau 1. Source des données utilisées dans le cadre de ce projet.

CATEGORIE INFORMATION QUE DE QUEL FACON FORMAT SOURCE INFORMATION
DE DONNEE CONTIENT LA EST DE LA SUPPLEMENTAIRE
DONNEE PRISE LADONNEE  DONNEE
soL/ Limite de contour du  Transmise par les .shp BDPPAD
TERRAIN champ agriculteurs
Conductivité Capteur .DAT, .txt XLKey
électrique (CE) Veris MSP3 (clé
usb)
Matiere organique Capteur .DAT, .txt XLKey Réflectance de la bande
(Mo) Veris MSP3 spectrale rouge et
(clé usb) proche infrarouge
pH Capteur .DAT, .txt XLKey
Veris MSP3
(clé usb)
Elévation de terrain  LiDAR Tiff MRNF
Surfaces naturelles Imagerie Drone Tiff ou XLKey PIX4DMapper
ou artificielles de Geotiff (photogrammeétrie)
I’environnement
CULTURE Type de culture Transmise par les .CSV XLKey et
agriculteurs ou via BDPPAD
la BDPPAD
OPERATION | Poids collecté / Moissonneuse- .CSV XLKey Conversion nécessaire
Superficie batteuse de la machinerie au

format exploitable

Certains champs spécifiques ont été choisis par le collaborateur XLkey pour une analyse

approfondie, notamment en raison de la complétude des données disponibles. Les données

relatives au rendement de MS ou MH, a la CE et a la réflectance dans les bandes du R et du PIR

ont été prétraitées et nettoyées par I’équipe XLKey afin de générer des données matricielles

(image .tiff). Egalement, des données LiDAR provenant du MRNF ont été utilisées. Une partie

de I'ensemble de ces données est présentée dans le tableau 2. Les champs Be01, Be02, Be03 et

Be04, appartenant a la ferme Marcel Nadeau, ont été fournis pour la réalisation des cartes

d’échantillonnage par zone. Cependant, seules les données de la CE ont été fournies pour ces

champs. Par conséquent, ils ne figurent pas dans le tableau 2.
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Tableau 2. Description des données quiont été sélectionnée pour les analyses.

TYPE

NOM DE LA PARCELLE YIELD(RENDEMENT)

VERIS

LIDAR

FORFAIT

FERME

FERME 9077-9729 QC INC

2

ANDRE

MARCEL
NADEAU

Z

ET FREDERIC

ROY

Soya

Mais

Soya

Mais

Mais

Mais

Soya

01

02

05
FRO1
FRO2

AGAO1
LABO1
LABO2
GILO1

MEUO1

BO1
BSO1
BS02
BSO3
AO5
AO6
A07
A01
A09
Al2
Al3
Al4
Al5
NO1
AO2
A03-A04
B0O2
BO3
BO4
BOS5
BO6
BO7
BO8
BO9
BSO4
BSO5

17

2022

2021

2022

2022

2021

2022

2022

2022

2022

2022

2022

2021

2022

2022

2018

2018

2012

2016
2016

2016

2012

2016



3.2 Collecte des données

3.2.1 Données sur les propriétés du sol

Les données nécessaires aux analyses du sol proviennent de trois sources distinctes. Le contour
du champ est extrait de la base de données des parcelles et des productions agricoles déclarées
(BDPPAD), tandis que les données LiDAR sur les élévations intra-parcellaire proviennent du
MRNF. Les mesures de conductivité électrique (CE), de pH, ainsi que les données de réflectance
dans les spectres du PIR et du R sont produites par I'entreprise XLKey, collectées a l'aide du
capteur Veris MSP3, une sonde de sol montée sur un tracteur agricole (fig.4) (Veris
Technologies, 2012).

Figure 4. Capteur Veris MSP3 qui permet de calculer des données sur la conductivité électrique (EC), d'obtenir la mesure de pH
du sol ainsi que des données sur les réflectances (PIR et R) pour obtenir des valeurs de matiére organique du sol (OM).

Le capteur Veris MSP3 recueille des données ponctuelles sur la conductivité électrique, le pH du
sol et les réflectances PIR et R qui sont liées a la teneur en MO. Fixé a l'arriére d'un tracteur, il
effectue des mesures sur toute la zone d'étude. Afin d'assurer la précision des mesures de CE, le
capteur Veris MSP3 vérifie la continuité de son signal électrique et I'isolation de ses électrodes
avant chaque session de collecte de données, avec une répétition de cette vérification toutes les
10 heures de collecte en continu. De plus, un suivi de Vérification est effectué a chaque nouvelle
utilisation sur le terrain a l'aide du systeme de cartographie optique (OM - opticmap) pour

garantir le bon fonctionnement du capteur optique (donnée sur la réflectance) et du contréleur
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mesurant la conductivité électrique. La profondeur de la sonde est également enregistrée pour
garantir la constance des mesures, exprimees en millisiemens par métre (mS/m), avec une
profondeur idéale comprise entre 1 et 2 pouces (Veris Technologies, 2012). L’ensemble de ces
vérifications faites a chaque prise de mesure permet d’utiliser la CE afin de déterminer la texture
du sol étant donné que les conditions d’humidités et de topographie sont relativement constante

lors des prises de mesure par le Veris MSP3.

Le capteur de pH du Veris est calibré avant chaque mesure avec un tampon a pH 4. Deux
mesures sont prélevées lors de la collecte de données sur le terrain, et une moyenne est calculée a
I'aide d'un logiciel dédié. Les valeurs de pH sont exprimées sur I'échelle logarithmique de 0 a 14
unités (Veris Technologies, 2012). Toutes ces données sont ensuite exportées au format .csv puis
converties en shapefile pour étre utilisées dans le logiciel QGIS, simplifiant ainsi leur analyse
(QGIS, 2022).

3.2.2 Données sur les opérations

Les données relatives au rendement des cultures, qu'il s'agisse de la quantité de MS ou MH, sont
recueillies a partir des résultats de la quantité récoltée par une moissonneuse-batteuse. Ces
données sont captées par les systémes de positionnement global (GPS) intégrés a la
moissonneuse-batteuse, qui émettent des points géolocalisés. Par la suite, ces données sont
décryptées manuellement et converties en fichiers shapefile afin de faciliter leur analyse. Ce
processus est également utiliseé pour recueillir d'autres types d'informations, notamment sur
I'irrigation du sol et les dates de semis. L’acquisition des données sur le rendement des cultures a
été réalisé en fin de saison, soit au mois d’octobre pour la culture du mais et a la fin du mois de

septembre pour la culture du soya (XLKey, 2023).

3.2.3 Données sur les cultures

Les données sur les types de cultures dans les champs ont été transmises par les agriculteurs ainsi
que par le biais de la BDPPAD. De plus, I'entreprise XLKey a mis en place un systeme
permettant aux agriculteurs d'ajouter ces informations directement dans une BD. Ce systéeme
permet également de spécifier si un champ comporte une zone cultivée d'un type spécifique de
culture tandis qu'a une extrémité, il présente un autre type de culture. Cette fonctionnalité facilite

la gestion et I'exploitation de ces données (XLKey, 2023).
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3.3 Méthodologie et traitement des données

Le schéma méthodologique du projet, qui décrit les traitements effectués, est présenté a la figure
5. La demarche se compose principalement de 6 étapes :

Acquisition et prétraitement des données

Réalisation d’une carte d’échantillonnage par zone

Présentation d’une carte d’échantillonnage de calibration « CE-MO »
Réalisation d’une carte de I’indice de position topographique (TPI)

Analyses géospatiales et calcul des corrélations des donneées agricoles

o g > w DN PE

Modélisation du rendement

Ainsi, plusieurs cartes ont été produites (fig.5). Pour commencer des cartes d'échantillonnage par
zone, basées sur la texture du sol déterminée a partir des données de CE (Brevik et al., 2006).
Ensuite, des cartes d'échantillonnage pour la calibration « CE-OM » ont été générées en
superposant les données de conductivité électrique et de matiere organique par méthode de
classification par regroupement (clustering). Finalement, des cartes décrivant I'indice de position
topographique ont été produites en utilisant des données LiDAR. L'ensemble de ces cartes de
gestion du sol contribuent a optimiser l'utilisation des ressources, a ameliorer les rendements et a
promouvoir une agriculture durable et respectueuse de I'environnement, en fournissant un

support décisionnel precieux pour les agriculteurs.

Tous les traitements de programmation ont été effectués en utilisant Python 3.6 sur la plateforme
Google Colaboratory (Google, 2023), en utilisant les bibliotheques suivantes : numpy,
matplotlib.pyplot, gdal, pandas, ainsi que les modules train_test_split, RandomForestRegressor,
mean_absolute_error, r2_score, mean_squared error de sklearn.model_selection et
sklearn.ensemble. De plus, les modules k-means de sklearn.cluster et distance de scipy.spatial
ont été utilisés pour effectuer des opérations sur la classification non-supervisée de type
« clustering ». Les cartographies ont été réalisées dans QGIS 3.16.11 (QGIS, 2022).
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Figure 5. Organigramme méthodologique pour ce projet.

3.3.1 Prétraitement et interpolations des données

Comme il a été mentionné précédemment, les données utilisées dans ce projet proviennent a la
fois de données brutes et de données prétraitées et nettoyees par I'entreprise XLKey. Lors
d’analyse avec les données brutes, qui peuvent parfois comporter des imperfections telles que
des erreurs de mesure, des valeurs aberrantes ou des données manquantes, il est nécessaire de
réaliser un prétraitement sur ces données afin de garantir une qualité, une cohérence et une

fiabilité dans les informations utilisées dans les analyses quantitatives.

Dans le cadre de ce projet, seul le jeu de données de rendement nécessitait un prétraitement.
Apres avoir analysé I'histogramme de distribution des données, il a été convenu de ne conserver
que les données situées entre les valeurs 2 et 20 t/ha. Toutes les autres données n'ont pas

nécessité de prétraitement pour les analyses ultérieures.

Apres la préparation des données qui consiste a éliminer les données aberrantes, une méthode par
krigeage et d’apprentissage automatique a permis de créer un modele numérique de terrain

(MNT) a I’aide de I’extension « smart-map » dans le logiciel QGIS (QGIS, 2022). Ceci a permis
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d’utiliser toutes les données de type point, soit les données sur la conductivité électrique, le pH
du sol ainsi que les données de réflectance dans le PIR et le R afin de déterminer la teneur en
MO du sol et d’en extraire une couche matricielle sur I’ensemble de la superficie du champ. Les

données sur le rendement, qui est représenté par la masse seche des résidus de culture, étaient de

type polygone.

La validation croisee « en omettre un » (LVC-1) a été utilisé dans I’extension « smart-map » afin
de déterminer dans quelle mesure le modéle d’interpolation utilisé correspondait aux données.
Cette validation croisée consiste a utiliser toutes les données, sauf une, qui est omise
volontairement, pour ensuite interpolée cette donnée par la méthode d’interpolation choisie afin

de déterminer la précision du modele (Pereira et al., 2022).

3.3.2 Carte d’échantillonnage par zone

Les différentes étapes pour générer une carte d'échantillonnage pour chaque champ sont
illustrées dans la figure 6. Tout d’abord, des analyses ont été effectuées sur la texture des sols
suite a l'interpolation des données (krigeage) de la CE dans le but de définir quatre classes de
types de sols. La redistribution des données dans chacune des classes a été possible en suivant les
étapes de la figure 6. Le seuil minimal attribué par champ a été déterminé par le collaborateur
XLKey en fonction du nombre de zone souhaitées par champ. Les différentes classes ont été
attribuées telles que les valeurs élevées de CE correspondent a une texture tres fine, tandis que
les valeurs faibles de CE indiquent une texture trés grossiere, ce qui a permis de générer des
cartes sur les zones selon la texture du sol (XIKey, 2023). Ensuite, une méthode
d'échantillonnage aléatoire a été mise en ceuvre pour prélever des échantillons dans chaque zone,
en fonction de la texture du sol, en vue d'une analyse en laboratoire afin d'obtenir des

informations sur la composition du sol dans ces environnements.

22



1. Carte d'échantillonnage ( zones)

Krigeage
smart-map #— (Validation *— Interpolation des points de la CE (Veris)
croisée) »
. . - It
Lisser les données raster Filtrage ﬁ_ &r
majority
Texture trés grossiére S =
Texture grossiére
8 Reclassification par table
Texture fine
Texture trés fine - Définir un
S X seuil minimal .
Eliminer les petites zones > —» tamiser
selon le
- champ
Contour de polygone T .
(GDAL) + ranstormer raster — vecteur
< L
Morceaux multiple & unigue
-
Calcul de |a superficie de chague polygone
de zone

-

Classer les polygones afin de les visualiser
par zone de texture

Figure 6. Organigramme des étapes réalisées afin d'obtenir les cartes d'échantillonnage de chacun des champs.

3.3.3 Carte d’échantillonnage de calibration CE-MO

Dans le but de calibrer des modeles ou des méthodes d’estimation de la MO en fonction de la CE
du sol, une carte d’échantillonnage de calibration CE-MO a été réalisée. Pour permettre la
réplication de ces analyses sur plusieurs champs, un code python a été développé. Il consiste a
lire et extraire des données a partir de fichier Excel fournis par 1’entreprise XLKey. Il effectue
également des graphiques pour évaluer les relations : (1) entre la CE et le rendement de matiére

humide, (2) la réflectance dans les bandes du R et du PIR ainsi que (3) I’humidité du sol et la CE.

Par la suite, une classification non supervisée, de type « clustering » (k-means), est réalisée afin
de produire trois classes a partir des variables de la CE et de la réflectance dans les bandes du R,
qui permettent de décrire la teneur en MO. Pour cette analyse, la réflectance dans les bandes du
PIR n’a pas été retenue, car la réflectance dans les bandes du R ont été jugées suffisantes pour
décrire la teneur en MO. Cette méthode de classification, fréquemment utilisée en apprentissage

automatique, a permis de regrouper des caractéristiques similaires de texture du sol. Cela a
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conduit a 1’¢laboration d’une carte d’échantillonnage de calibration de la CE et de la MO,
mettant en évidence trois zones distinctes : (1) a tres faible teneur en MO et en CE, (2) a teneur
moyenne en MO et en CE et (3) a trées forte teneur en MO et en CE. Les trois zones

précédemment nommeées ont été déterminé par 1’équipe du collaborateur XLKey.

Suite a la classification non supervisée, des graphiques de nuage de points ont été genéres et
affichés avec une référence géographique, utilisant les coordonnées (X, y) pour représenter la
distribution spatiale de ces points sur une carte géographique

Cette représentation spatiale permet ensuite de délimiter ces zones de gestion pour prélever des
échantillons de sol qui seront analysés en laboratoire, contribuant ainsi a la prise de décisions en
matiére de gestion des cultures. Ces données peuvent notamment étre utilisées pour optimiser les

apports d'engrais ou aider a la gestion de l'irrigation, entre autres (TechVidvan, 2024).

3.3.4 Indice TPI (Indice de position topographique)

Le TPI est produit par une analyse algorithmique utilisant un systeme d’information
géographique (SIG) pour 1’analyse du relief afin d'évaluer les caractéristiques topographiques
d'un paysage, en déterminant la position d'un point par rapport a ses voisins en fonction de
I'altitude du terrain (Muddarisna et al., 2020). Ainsi, il permet de quantifier la pente et la

situation d'un point par rapport a son environnement.
TPI=2y-Z

Ou Zo représente un point central qui exprime une position verticale en longueur
au-dessous ou en dessous du point d’élévation comparatif (altitude du point d’intérét).

Z représente 1’altitude moyenne des points environnants

Cet indice, basé sur le concept des plus proches voisins, offre des informations cruciales sur la
présence de dépressionsou de crétes dans le paysage, ainsi que sur la configuration du drainage.
Ces données sont essentielles pour comprendre les variations de rendement observées dans une
parcelle agricole, par exemple, elles peuvent révéler des zones sujettes a des probléemes

d'accumulation d'eau ou de mauvaise circulation, pouvant entrainer des pertes de rendement.

Dans cette étude, la couche de TPI résultante a été réalisé sur QGIS avec 1’outil Index de
Position Topographique (GDAL), ou la couche LiDAR a été utilisée comme source de données

d'entrée. Cette analyse raster a permis d'obtenir une représentation visuelle et quantitative des
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caracteristiquestopographiques du paysage, fournissant ainsi des informations précieuses pour la

gestion agricole et la prise de décisions en matiére d'aménagement du territoire.

3.3.5 Analyses géospatiales et corrélations des données agricoles

Un code de programmation Python a été développé dans le but d'analyser les données agricoles
provenant de sources géospatiales telles que les rasters LiDAR et les données Veris, tout en
prenant en compte les données de rendement. Le collaborateur XLKey a fourni les donnees de
ces champs pour les analyses géospatiales subséquentes. Le choix des champs analysés a été
déterminé selon la quantité et la qualité des données collectées par champ. En combinant ces
données agricoles, le code Python a pour objectif de réaliser des analyses détaillées et a calculer
les corrélations entre différentes variables clés. Le code sera ensuite utilisé pour 1’ensemble des

champs des clients du collaborateur XLKey lorsque les données seront collectées.

Tout d'abord, une routine est lancée afin de récupérer les données matricielles de chacune des
variables analysées. Ensuite, chaque pixel est filtré pour éliminer les valeurs non valides, puis
converti en points. Aprés avoir transformé les pixels en points pour les apparier
géométriquement, une moyenne pondérée (par 1’inverse de la distance) des 50 plus proches
voisins est effectuée, ce qui permet de réduire le bruit des fluctuations observées dans ces
données a 1 m de résolution. Les résultats sont ensuite sauvegardés en format de fichier Excel
pour étre utilisés dans le programme de modélisation du rendement a I'étape suivante,
notamment comme données d’entrée pour le code de programmation du modéle de Random
Forest. Le fichier résultant contient des données organisées en colonnes, ou chaque colonne
représente une variable explicative associée au rendement. Ainsi, pour chague point de
rendement, une valeur moyenne pondérée est calculée pour chaque variable explicatives soit sur
les points LiDAR, les points de réflectance dans la bande rouge et du proche infrarouge, ainsi
que les points de conductivité électrique. Le résultat de ces analyses ont permis de réaliser le

modele de prédiction du rendement.

3.3.6 Modélisation du rendement

Avec les fichiers Excel générés par le code précedent, un modéle d'apprentissage automatique
(Random Forest de régression) a été développé pour réaliser des prédictions robustes et précises.
L’analyse réalisée dans le code est une régression afin de prédire les niveaux de rendement de

MS ou MH en fonctions des caractéristiques explicatives, soit les données matricielles
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suivantes: LiDAR (élévation), RED (réflexiondu rouge), NIR (réflexion du proche infra-rouge),
ainsi que le EC_DP (conductivité électrique profonde). La premiére représente la topographie de

la parcelle, tandis que les trois autres variables sont liées a la texture du sol.

Dans ce code, une fonction est définie pour importer les fichiers Excel contenant les données
ponctuelles issues des analyses géospatiales effectuées a I'etape précédente. Par la suite, le
programme Random Forest de régression analyse ces données tel que décrit a la figure 7. Tout
d’abord, on observe a I’étape 1, qu’il y a une sélection aléatoire (bootstap) qui permet ensuite de
construire I'arbre de décision. A 1’étape 2, il y a une agrégation des prédictions. De ce fait,
chaque arbre fait une prédiction pour ensuite étre agrégée et cela permet de donner un résultat

final soit les données de la moyenne des prédictions (Belgiu et Dragut, 2016).
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Figure 7. Organigramme des étapes effectués par le modéle d'apprentissage automatique (« Random Forest ») (Belgiu et
Drdgut, 2016).
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Ensuite, une validation croisée est réalisée, avec I’ensemble des données utilisées dans le
Random Forest, pour évaluer la performance du modéle, comprenant le calcul des métriques de
performance telles que le RMSE (Root Mean Square Error) et le R? (coefficient de
détermination). Finalement, suite a 1’analyse du modéle, des graphiques sont génerés pour
illustrer I'importance des variables explicatives dans la parcelle étudiée par rapport aux
rendements obtenus, dans le but de diagnostiquer I'une des causes possibles de la perte de

rendement dans certaines zones d'un champ agricole.

4 Résultats

Plusieurs analyses ont été menées dans le cadre de ce projet dans le but de permettre aux
agriculteurs client de XLKey de prendre des décisions plus précises et ciblées pour améliorer la
productivité, réduire les colts et minimiser les impacts environnementaux. Les traitements
réalisés ont permis d’obtenir cinq résultats principaux. Tout d’abord, des cartes ont été créees
afin d’échantillonner le sol selon la texture ou en fonction de la calibration de la CE en relation
avec la Mo. Ensuite, une cartographie des reliefs topographiques a été réalisé sur quelques
champs a 1’étude. Finalement, des programmes en Python ont été exécutés afin d’obtenir une
modélisation des prédictions de rendement selon les variables de texture du sol ou de la

topographie du terrain.

Dans le présent rapport, seules quelques parcelles sont représentées dans les résultats, alors que
les analyses ont été effectuées sur I'ensemble des données de ferme fournies par le collaborateur
XLKey. Cette approche vise a améliorer la visualisation et a synthétiser les résultats sur une
partie restreinte, essentielle pour les diagnostiques, c’est-a-dire les analyses et évaluations
effectuées pour identifier des problémes ou des opportunités spécifiques dans la gestion des
cultures. Les éléments décrits dans ces parcelles pourront ensuite étre utilisé pour aider a

I’analyse de I’ensemble de tous les parcelles présentes et futures.

4.1 Carte d’échantillonnage par zone

Une cartographie des champs Be0l1, Be02, Be03 et Be04 du site Belfast (fig. 8) a été elaborée
dans le but de caractériser les textures du sol. La classification des textures du sol a été réalisée
en se basant sur les données de la CE collectées par le capteur Veris MSP3. Les données de la
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CE ont été réparties selon 4 classes de texture, allant de la texture trés grossiére, correspondant a
des valeurs faibles de CE, a la texture trés fine, associée a des valeurs élevées de CE. Cependant,
en raison de la petite superficie des champs Be01 et Be02, seules trois classes ont été definies
pour ces derniers, comme indique dans le tableau de la figure 8.

Cette analyse a permis de procéder par la suite a un échantillonnage aléatoire par zone de texture
de sol afin d’identifier de maniére précise les constituants du sol et leurs niveaux de
concentration. Par conséquent, un échantillon sera prélevé dans chaque zone pour étre analysé en
laboratoire afin d’obtenir une représentation compléte et fiable de la constitution du sol de

chaque zone.

Ferme Marcel Nadeau

/-
i

[J Limite du champ

Texture du sol par zone
Selon la conductivité électrique
[ Texture trés grossiére
Texture grossiére

[ Texture fine

Il Texture trés fine

Superficie de la zone (m?)

Texture Be01 Be02 Be03 Be04

Trés grossiére 5081 3032 81582 79565
Grossiére 13458 15646 86992 235673
Fine nfa n/a 89365 93941
Trés fine 5122 12721 48393 28550

Figure 8. Carte d'échantillonnage selon la texture du sol des champs Be01, Be02, Be03 et Be04.
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4.2 Carte d’échantillonnage de calibration CE-MO

Les résultats obtenus dans cette section permettent de visualiser les corrélations entre différentes
données agricoles. Des donnees compilées remises par le collaborateur XLKey ont été utilisées
dans cette analyse. En tant que livrable, plusieurs graphiques sont produits, comprenant (1) la
relation entre les données de rendement et la CE (fig.9.a), (2) la réflectance dans le spectre du R
et du PIR (fig.9.b), ainsi que (3) I'numidité du sol et la CE (fig.9.c). En superposant les donnees
sur le rendement et la CE pour observer les relations, il a été possible également d’effectuer un
clustering (k-means), ce qui a donné le graphique de corrélation représenté a la figure 9.d, soit le
graphique de la classification par la méthode du k-means afin de déterminer trois classes de
regroupement. Ceci permettra, par la suite, de cartographier ces éléments en coordonnées
géographiques afin d'extraire des points d'échantillonnage (fig.10). Dans le graphique 9a, qui
correspond a un graphique présentant la relation du rendement (MS) en fonction de la CE, on
constate une dispersion spatiale importante (r =0,16). Le graphique illustrant la relation entre la
réflectance dans la bande spectrale du R et du PIR démontre une corrélation forte entre ces deux
variables (r=0,77) (fig.9b). En revanche, le graphique ¢ montre une corrélation faible (r=0,12)
entre I'humidité du sol et la CE (fig.9c). Enfin, le graphique de la figure 9d classifie les points en
trois groupes, soit un regroupement de points qui correspondent a une tres forte teneur en MO et
en CE, un regroupement de points ayant une faible teneur en MO et en CE et le dernier groupe

correspond a des valeurs de point ayant une teneur moyenne en MO et en CE.
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a. Relation entre le rendement et la CE b. Relation entre la réflectance du R et du PIR
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Figure 9. Graphiques sur les relations entre les variables explicatives analysées dans ce projet sur des données compilées remises
par I'entreprise XLKey a) Relation du rendement (MS) en fonction de la CE avec un coefficient de détermination de 0,16 ; b)
Corrélation entre la réflectance du R en fonction de la PIR avec un r= 0,77 ; c) Relation entre la CE et la MO (r=0,12) ; d)
Graphique de la classification par la méthode du « k-means » afin de déterminer 3 classes de regroupement.

Le graphique de la figure 10 permet de visualiser la distribution des points, suite a la
classification non supervisée (k-means) selon leurs coordonnées spatiales (x,y). Cette
classification a permis d’obtenir trois groupes distincts : ceux caractérisés par une forte teneur en
MO et CE, ceux présentant une teneur moyenne en MO et CE, et enfin ceux affichant une faible
teneur en MO et CE. Pour chacun de ces groupes, un point central a été généré et ses
coordonnées géospatiales ont été enregistrées dans le but de réaliser un échantillonnage
précisément a cet endroit pour analyser les éléments du sol en laboratoire afin de représenter

chacun des trois groupes de type de sol.
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Répartition des clusters en coordonnées géographiques avec points d échantillonnage
+4.645e1
@ Trés forte teneur en MO et CE
® Trés faible teneur en MO et CE
0.0085 4 ® Teneur moyenne en MO et CE
0.0080 /
i /
-
2
S 0.0075
5
0.0070 -
0.0065 -|
T T T T T T
-0.008 -0.007 -0.006 -0.005 -0.004 -0.003
Longitude —7.133el

Figure 10. Identification des 3 points d’échantillonnage les plus représentatif du champ selon la répartition des 3 classes
réalisées lors de la classification non supervisée (K-means) : classe de la tres forte teneur en MO et CE (-71.3342, 46.4582), classe
de la trés faible teneur en MO et CE (-71.3373, 46.4570) et la classe de la teneur moyenne en MO et CE (-71.3360, 46.4575).

4.3 Carteillustrant le TPI

Une cartographique des valeurs de TPI des champs BS02 et B04 a été réalise afin d’identifier
plusieurs zones caractérisées par des dépressions ou des pentes (fig.11). Les valeurs de TPI
positives (pixels verts), représentent les emplacements au-dessus de la moyenne de leur
environnement, tandis que les valeurs de TPI négatives (pixels rouges) permettent de visualiser
les zones plus basses que leur environnement. Les valeurs de TPI proches de zéro (pixels jaunes)
représentent des zones planes ou des zones de pente constante (ou la pente est presque nulle)
(Marchese et al., 2020).
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Ferme 9077-9729 Qc inc.
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Figure 11.Carte illustrant les valeurs de TPl des champs BS02 et BO4 de la ferme 9077-9729 Qc inc.

Avec les données du TPI de la parcelle BS02 (fig.11), on observe qu’une zone a I’extrémité du

champs, situé au sud-est, présente plusieurs alternances de pixels rouges et verts. Afin d’analyser

le relief de cette zone spécifique, la carte de la figure 12 a été réalisée. Cette carte présente des

données topographiques ainsi qu’une orthophotographie permettant de visualiser un cours d’eau

a proximité des valeurs de TPI fluctuantes. De plus, I’image LIDAR révéle une dénivellation

significative dans cette région.
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Figure 12. Cartes illustrant les valeurs de TPl et de la topographie du champ BS02 de la ferme 9077-9729 Qc inc.
L’échelle de couleur appliquée a la carte indique que le vert correspond a des valeurs de hautes altitudes et le rouge a des
valeurs basse altitudes

Les valeurs de TPI observées pour le champ B04, telles qu'illustrées a la figure 11, révélent une
zone linéaire de fluctuation des valeurs entre les pixels rouges et verts. La carte présentée a la
figure 13 montre que cette zone linéaire correspond & une barriére physique, ce qui pourrait peut-

étre correspondre a un fosseé, étant donné les valeurs plus basses du LiDAR a cet endroit.
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4.4 Modélisation du rendement

rendements de MS dans la BD de I’entreprise XLKey.
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Figure 13. Cartes illustrant les valeurs de TPl et de la topographie du champ B04 de la ferme 9077-9729 Qc inc.

La mise en ccuvre du modele d'apprentissage automatique (Random Forest) a permis de générer
des prédictions sur les variables pouvant expliquer les écarts de rendement dans un champ.
L'ensemble des résultats obtenus est présenté dans le tableau 3 pour les champs qui ont été inclus
dans le code Python. Il est a noter que certaines valeurs sont manquantes dans le tableau des
résultats pour la ferme « Forfait André et Frédéric Roy », car il n’y avait pas de données pour les

Les résultats ont tout d'abord été exportés vers un fichier texte afin d'observer les valeurs du
coefficient de détermination pour le rendement de la MH et de la MS (fig. 14). De plus, des




graphiques sur les importances relatives des caractéristiques explicatives ont été exportés au
format d'image (figs. 15 et 16), permettant ainsi de visualiser les variables potentiellement

significatives pour expliquer les rendements dans certaines zones du champ.

Le nom de la parcelle analysée (SOYA): Ferme 9877-9729 Qc inc_Saint-Bernard B4 yield 2822 SOYBEANS.xlsx

Résultats pour Wet :

RMSE avec Wet: 3794.784357565726

R2 avec Wet: ©.967900657301853

RMSE avec Wet (Validation croisée):

R2 avec Wet (Validation croisée): ©.96

Résultats pour Moisture :
RMSE avec Moisture: 8,34

Figure 14. Apercu d'un fichier texte obtenu suite a l'exécution du code Random Forest.
L’exemple correspond au résultat du champ B04 de la ferme 9077-9729 Qc inc.

Importance des Caractéristiques (SOYA - Moisture)

I =——
reo -
i -
ec_or
dO dl dZ d3 d4

Importance Relative

Figure 15. Graphique de Iimportance des caractéristiques explicatives pour le rendement de
matiére humide (Moisture) pour la parcelle BO4 de la ferme 9077-9729 situé a Saint-Bernard.

Importance des Caractéristiques (SOYA - Wet)

I =———
reD -
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Figure 16. Graphique de Iimportance des caractéristiques explicatives pour le rendement de
matiere seche (Wet) pour la parcelle BO4 de la ferme 9077-9729 situé a Saint-Bernard.
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Tableau 3. Sommaire des résultats obtenus lors de la modélisation par « Random Forest » (Régression).

Résultats Année image .tif
Type Nom de la R? R? Car.ac’Féristique Vield Veris  LIDAR
Parcelle MS MH incidente
‘2 5 Soya 01 - 0,25 Veris_RED vo22 2029 2018
2o 02 - 0,37 Veris_RED
i 05 054 054 LIDAR
4;0"}' Mais FRO1 0,63 0,63 Veris EC_.DP 5021 2022 2018
T g FRO2 - 0,59 Veris_NIR
3 AGAO1 0,15 0,23 Veris_EC_DP
] LABO1 0,71 0,72 LiDAR
°g’§ o LABO2 0,50 0,45 LiDAR 2002 202 2
&8 GILO1 0,59 0,52 Veris_EC_DP 2016
S Mais MEUO1 0,15 0,17 LiDAR - 2022 2016
BO1 0,42 0,30 Veris_EC_DP
Mais BSO1 0,71 0,60 LiDAR
BS02 0,67 0,74 LiDAR 2022 2022
BSO3 0,61 0,49 LiDAR
AO5 0,49 0,49 LiDAR
AO6 0,41 0,46 LiDAR 2021
A07 0,23 0,27 LiDAR 2016
Mais A01 0,35 0,19 LiDAR 2021
A09 0,69 0,47 LiDAR
o Al12 0,53 0,38 Veris_NIR 2022
o A13 0,41 0,48 Veris_NIR
2 Al4 0,50 0,34 Veris_EC_DP
N Al5 062 0,41 Veris_EC_DP
N NO1 0,74 0,73 Veris_RED 2012
% A02 0,58 0,44 Veris_RED
£ Soya A03-A04 0,48 0,53 Veris_RED
& BO2 0,36 0,47 LiDAR
BO3 0,94 0,55 LiDAR
B04 0,97 0,76 LiDAR
BO5 0,41 0,39 LiDAR 000 2022 16
BO6 0,75 0,80 LiDAR
BO7 0,46 0,43 Veris_RED
BO8 0,62 0,60 Veris_RED
BO9 0,42 0,72 LiDAR
BS04 0,50 0,75 LiDAR
BSO5 0,50 0,75 LiDAR
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Apres avoir examiné ces résultats, six parcelles ont été sélectionnées en fonction des coefficients
de détermination et de la caractéristique pertinente obtenue. Cette sélection permettra de mener
un diagnostic sur les variables influencant les écarts de rendement, dans le but d'optimiser et
d'améliorer les performances agricoles. Les parcelles suivantes ont ainsi été choisies : la parcelle
FRO2 de la ferme « Forfait André et Frédéric Roy », la parcelle GILO1 de la ferme « Marcel
Nadeau », ainsi que les champs BS02, B03, B04 et NO1 de la ferme « 9077-9729 Qc inc ». Dans
la suite de ce rapport, seule I'analyse de ces champs sera réalisée, en se basant sur la

caracteristique pertinente obtenue lors de la modélisation, soit le LiDAR, la MO ou la CE.

4.4.1 Diagnostic expliqué par les données LiDAR

Selon les résultats de la modélisation, les parcelles BO3 et B04, cultivées en soya, ainsi que la
parcelle BS02, cultivée en mais, révélent une caractéristique déterminante pour le rendement : la
topographie du terrain, représentée par la variable LiDAR. Ce sont trois parcelles cultivées par la
ferme « 9077-9729 Qc inc. », située dans la municipalité de Saint-Bernard. Ainsi, les cartes des
figures 17 a 19 illustrent les divers éléments analysés afin d'expliquer les zones de perte de

rendement en fonction de la topographie.

Pour le champ BO03 (tableau 3), la topographie a été le critére qui a influencé le rendement. On
note un coefficient de détermination (R?) de 0,94 pour le rendement de MS et de 0,55 pour le
rendementde MH. Ces résultats suggérent que la topographie a une incidence significative sur la
quantité de MS récoltée, avec une corrélation tres forte, tandis que son impact sur le rendement

de MH semble &tre moins marqué, avec une corrélation moyenne.

Dans la figure 17, qui représente la parcelle BO3, on peut observer des similarités entre les
rendements de MH et MS dans les zones situées a I’extrémité sud-sud-est du champ (fig.17a et
17b). C’est d’ailleurs la zone ou 1’on observe un dénivelé plus bas, soit une zone de dépression
(fig. 17c). Dans la zone nord-ouest, a 1’autre extrémité du champ, on observe également une zone
de faible rendement (fig. 17a et 17b), tandis que dans la figure 17c, on peut observer que cette

Zzone comporte une pente.
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Parcelle BO3
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Figure 17. Carte des analyses de la parcelle BO3 de la ferme 9077-9729 Qc inc. située a Saint-Bernard

légerement moindre.
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de la MS et MH en considérant les données LIDAR (topographie).

Les résultats de la modélisation de la parcelle BO4 mettent en évidence I'influence des données
topographiques sur le rendement (tableau 3). Le coefficient de détermination (R?) obtenu pour le
rendement en matiére séche est de 0,97, ce qui démontre une corrélation forte. De méme, le
coefficient de détermination pour le rendement en matiere humide atteint une valeur notable de
0,76. Ces observations suggerent que la topographie joue un réle prépondérant dans la quantité

de MS récoltée, tandis que son impact sur le rendement de MS est également notable mais




Dans la parcelle B04 (fig.18), la carte du rendement de MH (fig. 18a) démontre qu’il y a une
perte de rendement linéaire qui se situe, sensiblement, au méme endroit que les pixels rouges
dans la figure 18c représentant des points de plus basse altitude. Egalement, on peut observer que
dans la zone située au nord-nord-ouest, 1a ot 1’on retrouve les pixels de plus hautes altitudes (fig.

18c), il y a un rendement moyen plus faible (fig. 18a).

Parcelle B0O4
a. Rendement (matiere humide) (t/ha)

I__1 Municipalité de Saint-Bernard

Parcelle BO4

™ Limite du champ B04

Rendement matiére humide
Value

19,057722
14,610489

Rendement matiére seche
Value

6,034821
c. LiDAR 0,412909
Lidar
Value

171,736008
168,320007
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1

i
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Figure 18. Carte des analyses de la parcelle BO4 de la ferme 9077-9729 Qc inc. située a Saint-Bernard
de la MS et MH en considérant les données LIDAR (topographie).

Les résultats de la modélisation pour le champ BS02 (tableau 3) ont mis en évidence que les
données LiDAR étaient la caractéristique prédominante influencant le rendement, avec des
valeurs de coefficient de détermination (R?) de 0,74 pour le rendement en matiére humide et de
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0,67 pour le rendement en matiére seche. Ces observations soulignent l'importance de la
topographie dans la prédiction du rendement, avec une corrélation forte tant pour le rendement

en matiere humide que pour le rendement en matiere séche.

En observant la figure 19a de la parcelle BS02, on remarque une concentration de perte de
rendement prés de I'extrémité sud-sud-est du champ. Cette région correspond également a une
zone distincte dans la figure 19c ou les valeurs se trouvent aux extrémes des données d'altitude
élevée qui peuvent étre caractérisées par une pente dans cette zone. Par ailleurs, la zone ayant
enregistré le plus grand rendement en matiére humide correspond aux valeurs centrales
(moyennes) des données topographiques. Cette observation suggere que le relief peut jouer un
réle crucial dans la distribution spatiale du rendement, avec d’importantes variations en fonction

de l'altitude et de la pente du terrain.

Parcelle BS02

N a. Rendement (Matiére humide) (t/ha) b S o @
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{_} Municipalité de Saint-Bernard|
Bs02
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Rendement matiére humide
Value

29,111603
22,638662

Rendement matiere séche
Value

14,806412

0,842763
Lidar

Value

169,029007
163,181015
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Figure 19. Carte des analyses de la parcelle BSO2 de la ferme 9077-9729 Qc inc. située a Saint-Bernard
de la MS et MH en considérant les données LIDAR (topographie).

4.4.2 Variations du rendement reliées a la matiere organique
Selon les résultats de la modélisation observés dans le tableau 3, la parcelle NO1, issue de la

ferme « 9077-9729 Qc inc. », située a Saint-Narcisse-de-Beaurivage, ainsi que la parcelle FR02
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de la ferme « Forfait André et Frédéric Roy », localisée a Honfleur, mettent en évidence une
caracteristique qui influence le rendement : la teneur en matiére organique, déterminée par les
variables de réflectance du R ou du PIR. La parcelle NO1 est cultivée en soya, tandis que la
parcelle FRO2 est cultivée en mais.

Dans la parcelle NO1 (fig. 20), la variable de réflectance de la bande du rouge s'est avérée étre la
caractéristique ayant eu l'influence la plus marquée sur le rendement. Le coefficient de
détermination (R?) obtenu lors de la modélisation est de 0,74 pour le rendement en MS et de 0,73
pour le rendement en MH, ce qui indique une corrélation forte entre la teneur en matiere

organique et le rendement.

De plus, on remarque qu’il y a une hétérogenéité dans la texture de sol, ou de la teneur en MO,
sur ’ensemble du champ (fig. 20c). Par exemple, la carte 20c permet de visualiser une zone au
Sud-sud-ouest du champ ou la réflectance de la bande spectrale rouge est 1égérement plus élevée
(zone en bleu fonce). Cette zone correspond également & une zone de perte de rendement
observée a la figure 20a. Egalement, ¢’est majoritairement dans la zone ou la réflectance de la
bande du R est plutét neutre que I’on retrouve les plus hautes valeurs de rendement. Cette
observation suggére une relation complexe entre la compositiondu sol, la réflectance spectrale et
le rendement, soulignant I'importance de considérer ces facteurs dans I'analyse et la gestion

agronomique de la parcelle.
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Figure 20. Carte des analyses de la parcelle NO1 de la ferme 9077-9729 Qc inc situé a Saint-Narcisse-de-Beaurivage
de la MS et MH en considérant les données de la réflectance du R.

Les résultats de la modélisation pour la parcelle FR0O2 (tableau 3) ont révélé que les données sur
la teneur en matiére organique, obtenue avec la réflectance de la bande du PIR étaient la
caractéristique prédominanteinfluencant le rendement. Le coefficient de détermination (R?) pour
le rendement de matiere humide correspond a une valeur de 0,59. Ce résultat souligne
I'importance de la teneur en matiere organique dans la prédiction du rendement, avec une
corrélation faible. Cependant, il est a noter que les données sur le rendement de matiere séche
étaient manquantes pour cette parcelle, ce qui peut influencer la prédiction du modéle de
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Random Forest étant donné que le modéle prend en considération le nombre de variables

explicatives analysées alors que pour ce champ, des données sur 1’une des variables n’étaient pas

comptabilisées.

En observant la figure 21a, on remarque un patron de variation linéaire pour les donnees sur le
rendement. Tandis que les données de réflectance dans la bande spectrale du PIR (fig. 21b)
comportent plusieurs zones circulaires avec de faibles ou de fortes valeurs, ce qui ne s’apparient

pas avec les zones de perte de rendement observeées.
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Figure 21. Carte des analyses de la parcelle FRO2 de la ferme Forfait André et Frédéric Roy située a Honfleur
de la MS et MH en considérant les données de la réflectance du R.

4.4.3 Variation du rendement expliquée par la conductivité électrique

Dans la parcelle GILO1 (fig. 22), la CE s’est avérée étre le principal facteur influengant le
rendement (tableau 3). Le coefficient de détermination (R?) obtenu lors de la modélisation est de
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0,59 pour le rendement en matiére seche et de 0,52 pour le rendement en matiére humide, ce qui

indique une corrélation importante entre la CE du sol et les rendements agricoles obtenus.

Dans la figure 22, on remarque des zones ou des pertes de rendement de matiére seche sont
observées, soit les pixels rouges de la figure 22b présentent également des valeurs plus élevées
de CE. Cependant, dans I’ensemble, des données sont manquantes pour la zone au nord-ouest du

champ, ce qui constitue une lacune significative susceptible d'influencer le modéle de prédiction.
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Figure 22. Carte des analyses de la parcelle GILO1 de la ferme Marcel Nadeau situé a Saint-Gilles
de la MS et MH en considérant les données de la CE.
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5 Interprétation et discussion des résultats

Les objectifs de cet essai étaient de contribuer & élaborer une méthodologie pour établir les
fondations d'une infrastructure d’un systeme d'aide a la décision, visant a diagnostiquer et a
remédier aux pertes de rendement en exploitant les données provenant d’agriculteurs. Afin d’y
parvenir, des cartes d’échantillonnage par zone et de calibration CE-MO ont été réalisées dans ce
projet. Elles ont ensuite permis de déterminer les emplacements optimaux pour les échantillons
de sol recueillis pour les analyses en laboratoire en fonction des zones de variabilité des textures
du sol dans le but de pouvoir interpréter les variations dans les rendements selon ces
caractéristiquesde sol. De plus, la carte de calibration CE-MO devait étre automatisée a 1’aide de
script Python afin de pouvoir visualiser 1’évolution de ces propriétés du sol. La cartographie
basée sur le TPI devait permettre de cartographier les reliefs topographiques afin d’identifier des
zones sujettes a I’accumulation d’eau ou a I’inverse, celles présentant un risque de sécheresse ou
tout autre élément nuisant au rendement des cultures en lien avec la topographie. Finalement, les
analyses géospatiales en fonction des zones de gestion et la réalisation d’un modéle de régression
(Random Forest) afin de prédire le rendement en fonction des caractéristiques du sol et de la

topographie ont été produits. L’ensemble de ces éléments a été réalisé.

Pour commencer, une carte d’échantillonnage par zone basée sur les différentes textures du sol
attribués par la CE a été obtenue. Le partitionnement des champs agricoles en sous-parcelles
homogeénes, également appelées zones de gestion (ZG), est une pratique courante pour définir
des zones en fonction des propriétés spatialement variables du champ. Cette approche permet
d’identifier les zones selon la texture du sol, ce qui représente une stratégie clé en agriculture de
précision pour soutenir les décisions et les actions visant a accroitre 1’ efficacité, la productivité et
la durabilité des processus agricoles (Ohana-Levi et al., 2022). Les champs Be01, Be02, Be03 et
Be04 de la ferme « Marcel Nadeau » ont été répartis en quatre classes : texture trés grossiere,

texture grossiere, texture fine et texture tres fine.

Les zones delimitées sur la carte d’échantillonnage ont permis de mettre en évidence les
variations de texture du sol en fonction de la CE, facilitant ainsi la collecte d’échantillons de sol.
Ces échantillons seront préleves de maniére aléatoire dans chaque zone, garantissant ainsi la
représentativité de chaque type de texture. Chaque zone disposera alors d’un échantillon destiné

a une analyse en laboratoire pour obtenir plus de précisions sur les composantes du sol. Les
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différentes caractéristiques du sol, réparties en zones distinctes, ouvrent la voie a une variété
d'applications de gestion spécifiques a chaque sous-parcelle. Ces applications englobent des
aspects tels que l'irrigation, la fertilisation et la lutte contre les éléments indésirables (Ohana-Levi
et al., 2022).

Ensuite, une carte des variations spatiales des propriétés du sol, en mettant en relation la CE et la
MO, a eté établie a l'aide de la méthode de classification non supervisée (k-means). Cette
approche a permis de regrouper les données en « clusters » en fonction de la texture du sol, en
combinant la CE et la teneur en MO. D’une part, la CE permet de definir la variabilité de la
texture du sol, étant donné que certains éléments, comme l'argile, présentent une meilleure
conductivité électrique que le limon et le sable, ce qui est expliqué par leur comportement
hydrique. D'autre part, la MO améliore simultanément les caractéristiques physiques et
chimiques du sol, entrainant des bénéfices pour sa qualité globale, ce qui contribue également a
la description de la texture du sol dans un champ donné. En d’autres mots, la MO, une
composante essentielle du sol, influence de nombreux aspects du sol, tels que sa stabilité, sa
capacité de rétention d’eau, sa structure et sa fertilité. D’ailleurs, elle joue un réle important dans
les cycles biogéochimiques et est indispensable au bon fonctionnement des écosystémes
terrestres (Quideau et al., 2021). C'est pourquoi ces deux éléments sont comparés dans les

graphiques caractérisant les textures du sol.

Les analyses statistiques réalisées ont conduit a diviser la parcelle en trois classes : une zone
caractérisée par une forte teneur en MO et en CE, une autre par une faible teneur en MO et en
CE et enfin, une zone présentant une teneur moyenne en MO et en CE. Dans le code, des points
centraux ont été ajoutés afin d’identifier 1’endroit ou 1’échantillon de sol sera prélevé. Ainsi,
chaque zone sera représentée par un échantillon pour une analyse en laboratoire des différentes

composantes du sol, tel que demandé par I’entreprise XLKey.

Par la suite, une représentation cartographique identifiant les variations topographiques a été
réalisée sur les champs B04 et BS02. Par ailleurs, les valeurs de TPI sont calculées en comparant
’altitude de chaque pixel avec ’altitude moyenne des pixels environnants. Les valeurs positives
indiquent des crétes, tandis que les valeurs négatives représentent des dépressions ou des creux.
Les valeurs neutres correspondent a des zones planes ou a une pente constante (Marchese et al.,
2020).
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Dans le champ BS02, il a été possible d’observer que dans une zone distincte, il y avait une
variation dans les valeurs de TPI passant du rouge au vert en alternance. Donc, le contraste
obtenu avec les valeurs de TPI a permis d’identifier certaines zones propices a 1’accumulation
d'eau, ou encore, des pentes abruptes qui pourraient augmenter 1’érosion du sol a certains
endroits. De plus, cette parcelle a une Iégére pente constante, et la zone marquée par la variation
des valeurs de TPI correspond & la zone en plus haute altitude du champ. La pente constante
permet, entre autres, de modéliser I’écoulement de I’eau. Cependant, ces deux ¢léments observés
devront étre combinés a d’autre facteurs afin d’identifier si cette zone est problématique pour le
rendement des cultures. En effet, pris individuellement ou conjointement, ils ne suffisent pas a

confirmer le diagnostic du rendement dans ce champ.

Dans le champ B04, une zone linéaire présentant un contraste marqué des valeurs de TPI est
observée. Cette irrégularité est également visible dans les données LIDAR et sur
I’orthophotographie. L’observation de ces ¢léments permet de constater que ce milieu peut
correspondre a une barriere physique dans le champ, c¢’est-a-dire une zone ou il n’y a pas de
culture. Afin d’évaluer précisément le rendement de cette parcelle, il serait nécessaire de recréer
les limites du contour du champ afin d’exclure cette zone dépourvue de culture. D’ailleurs, dans
ce projet, plusieurs données géospatiales ont été interpolés afin d’étre ensuite analysées. Ainsi,
I'inclusion de cette zone sans culture dans les données pourrait directement influencer les
résultats des analyses. Cela pourrait entrainer un biais dans les résultats et une interprétation
incorrecte des données, ce qui pourrait conduire a des décisions et des actions inappropriées, car

elles seraient basees sur des analyses contenant des données incorrectes.

Enfin, des analyses statistiques ont été réalisées et automatisées. L’ensemble de tous les champs
transmis par XLKey a été examiné dans le cadre de la modélisation du rendement en fonction
des propriétés du sol (CE et MO) et de la topographie (LiDAR). Les parcelles suivantes ont été
analysées en fonction des variables incidentes obtenues, soit la caractéristique la plus pertinente
obtenue dans la prédiction du modele : FR02, GIL01, BS02, B03, BO4 et NO1. Pour chaque
valeur incidente associée a une parcelle, il a été possible d’établir des liens avec le rendement. En
ce qui concerne les parcelles présentant une corrélation forte avec les données du LiDAR, il a été

observé que certaines zones de rendement pouvaient étre corrélées avec la topographie du
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champ. Il en va de méme avec les parcelles pour lesquelles on observe une corrélation du

rendement en fonction de la teneur en MO ou la CE.

Dans I’ensemble, le projet a permis d’identifier certaines zones présentant des problématiques.
Toutefois, ce projet devra étre davantage ¢laboré afin d’obtenir des résultats plus concrets.
D’ailleurs, I’intégration des données de précipitations, des heures d’ensoleillement, de la
température (minimale ou maximale) et de I’humidité relative est essentielle pour élaborer un
diagnostic sur les pertes de rendement (Sharma et al., 2023). De méme, les informations sur
I’irrigation et la quantité d’intrants devront étre ajoutées. Ainsi, les variables explicatives de la
topographie et des textures du sol qui ont été utilisée dans ce rapport ne suffisent pas a elles
seules pour confirmer les problématiques reliées au rendement dans un milieu agricole. En
somme, 1’ajout de données, que ce soit des données de sol, de culture ou d’opération, ne peut
qu’étre bénéfique pour 1’aide a la décision. De plus, 1’ajout de données sur les champs a 1’étude
au cours des années a venir permettra de réaliser des analyses évolutives sur les rendements, ce

qui facilitera les analyses et les décisions a venir.

6 Conclusion et Perspectives

L’ensemble des analyses ont permis d’obtenir certaines informations pour I’aide a la prise de
décision afin d’augmenter les rendements agricoles. Cependant, quelques modifications sont a
prévoir pour améliorer I’exactitude et la fiabilité des prévisions de rendement des cultures, car la
précisionest trés importante afin de bien évaluer les modifications a apporter afin de réduire les

colts et augmenter les rendements des cultures (Sharma et al., 2023).

D’ailleurs, malgré le nettoyage des données aberrante, certaines données devraient étre exclues
des analyses. En effet, les limites des champs comportent parfois des superficies sans culture et
les données sont interpolées sur I’ensemble du champ prédéfini par ces limites. Par conséquent,
I’analyse utilise également les données sur ces zones sans cultures, ce qui émet un biais sur les
résultats obtenus, car les données interpolées ne représentent pas la réalité des rendements
agricoles dans les zones cultivées. D’un autre coté, certaines données étaient manquantes pour
une variable explicative tel que pour le champ FR02, ce qui modifiait également les résultats

obtenus lors de la modélisation.
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De plus, la prise de donnée a été effectuée par plusieurs personnes dans un cadre expérimental
avec des conditions environnementales changeantes, mais ces variables abiotiques n’ont pas été
prises en compte dans les analyses, ce qui constitue une limite significative pour le projet. Ainsi,
le manque de rigueur dans 1’acquisition des données et la non-prise en compte de I’effet des

variables environnementales limitent la qualité des données utilisées dans cette étude.

Enfin, I’entreprise avait collecté des données a 1’aide du capteur Veris MSP3 en 2021 et 2022,
mais la prise de données a été considerablement limitée en 2023 en raison des conditions peu
propices a 1’utilisation de cet outil. Comme mentionné précédemment, les conditions d’humidité
et de topographie doivent demeurer constante afin de considérer la texture du sol pour déterminer
la CE ainsi que la température optimale et 1’absence de précipitation au moment des mesures
demeurent nécessaires pour pouvoir utiliser les données lors d’analyse. De ce fait, I’entreprise a
décidé d’opter pour un autre outil de collecte de données pour 1’année 2024 et les années a venir.
Etant donné 1’évolution rapide de la technologie, d’autre changement seront également a prévoir
afin d’augmenter la qualité de la donnée et donc, 1’automatisation des méthodes par script en

Python réalisée permettra facilement de modifier les éléments qui évoluent dans ce projet.

A la lumiére de ce qui a été présenté dans cette étude, I’objectif principal de contribuer au
développement des bases de I’infrastructure d’un systéme d’aide a la décision au diagnostic en
agriculture a été atteint. Des résultats d’analyse de sol seront €¢galement ajoutés au projet afin
d’évaluer plus efficacement les problématiques de rendement. Ce projet de maitrise était une des
premicres étapes d’un projet d’envergure de 1’entreprise XLKey afin de permettre aux
agriculteurs clients de situer la performance de leurs cultures et de leurs opérations en
comparaison a d’autres producteurs partageant des conditions semblables. Quelques
modifications sont a prévoir, cependant en rassemblant des données sur le sol, les plantes et les
opérations sur plusieurs années et en réalisant les analyses présentées dans ce présent rapport,
I’entreprise pourra mieux cibler les problématiques pour améliorer le rendement, réduire les

colts de production et également, diminuer les émissions de GES.
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