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Modulation intra-parcellaire de la fertilisation azotéee
du blé fondée sur le modele de culture Stics et des
indicateurs agroenvironnementaux.

Intérét de la démarche et méthodes de spatialisation.

M. GUERIF, V. HOULES, B. MARY, N. BEAUDOIN, J.M. MACHET, S. MOULIN, B. NICOULLAUD

Introduction

Nous avons montré dans I’article précédent comment un modele de culture, gréce a la
simulation d’un ensemble de variables d’état du systeme sol-plante, permet de raisonner la
fertilisation azotée (cf. article Houlés et al. dans cet ouvrage et Houlés et al., 2004).

Son utilisation dans le cadre de I’agriculture de précision, pour moduler spatialement les
doses en fonction de I’hétérogénéité parcellaire, suppose que le modele de culture est capable de
rendre compte de I’effet de cette hétérogenéité.

Cela impligue d’abord que la sensibilité du modéle soit adaptée a la gamme de variation
des facteurs exprimant cette hétérogénéité . Nous avons montré dans I’article précédent que le
modele Stics était capable de simuler correctement des situations contrastées d’un point de vue de
I’état de nutrition azoté. Nous savons par ailleurs qu’il simule également de facon assez
satisfaisante des situations pédoclimatiques contrastées (Brisson et al., 2001). Cela ne nous
renseigne pas a priori sur sa capacité a decrire des situations moins contrastées, comme on pourra
en rencontrer au sein des parcelles agricoles.

Cela implique d’autre part de disposer d’une description de la distribution spatiale des
niveaux des facteurs responsables de [I’hétérogénéité (Acock et Pachepsky, 1997), afin
d’envisager une utilisation spatialement distribuée du modele de culture. Cette description repose
en premier lieu sur la définition d’une résolution spatiale - qui détermine la taille de I’unité de
simulation, et sur une caractérisation des variables d’entrée et des conditions initiales requises
pour chaque unité de simulation.

Plusieurs approches peuvent étre mises en ceuvre pour décrire les composantes de
I’hétérogénéité (Chang, 2003) :



Titre d’ouvrage ou titre de partie

) la définition de zones homogenes par application de méthodes de classification a
différentes données spatialisées (résistivité électrique des sols, cartes de rendement,
cartes de relief, images de télédétection...) (Engel, 1997; Pringle, 2003)

i) la définition d'unités de sol basées sur des cartes pédologiques a haute resolution
(Nicoullaud, 2001),

i) une approche par maillage régulier défini a priori permettant de décrire de fagon
exhaustive la variabilité (Paz et al., 1999 ; McKinion et al., 2001 ; Booltink et al.,
2001).

C’est cette derniere approche que nous avons retenue dans le cadre de cette étude. Le
renseignement des variables d'entrée du modéle peut se faire grace a une caractérisation trés
détaillée des sols : certaines variables sont accessibles par sondage régulier de la parcelle d'étude
et détermination en tout point, d’autres le sont par utilisation d’une carte pédologique a grande
échelle et des fonctions de pédotransfert associées pour lier les unités typologiques de sol et leurs
propriétés fonctionnelles. Dans tous les cas, cette caractérisation constitue une entreprise tres
lourde (cf. articles Nicoullaud et al.; Beaudoin et al. dans cet ouvrage) et n’est bien sir pas
envisageable de facon opérationnelle. Des perspectives prometteuses dans ce domaine sont
ouvertes avec les mesures de résistivité électrique des sols, mais nécessitent encore des
développements théoriques afin de bien séparer les effets respectifs du matériau, de la teneur en
eau et de la salinité de la solution du sol (Michot, 2003).

La télédétection est par contre un outil dont on a depuis plusieurs années bien cerné les
possibilités qu’elle offre de caractériser les surfaces de facon exhaustive, avec des résolutions
spatiales bien adaptées a I’échelle infraparcellaire (cf Moulin et al, dans cet ouvrage). Dans le
domaine solaire en particulier, elle permet d’accéder a certaines propriétés de surface des sols
(albédo, teneur en matiere organique, en calcaire,..), mais aussi et surtout aux caractéristiques du
couvert (indice foliaire, teneur en chlorophylle) qui sont une expression -entre autres facteurs -
des propriétés des sols. Nous proposons ici une méthode de spatialisation du modele, qui consiste
a utiliser des informations obtenues par télédétection en cours de culture pour corriger les
estimations du modele, au travers de ce que I’on appelle I’assimilation des données. Cette
assimilation repose sur une re-estimation de certaines variables d’entrée et de conditions initiales
mal ou pas connues. Elle permet ainsi d’adapter le modéle localement a I’hétérogénéité intra
parcellaire (Guérif et al., 2001a). Nous décrivons dans ce chapitre comment mettre en ceuvre ces
méthodes pour spatialiser le modéle de culture Stics présenté précédemment et I’utiliser pour
élaborer des préconisations de fertilisation azotée spatialement modulée.

Auparavant, nous proposons dans une premiére partie, d’évaluer I’intérét d’une
modulation spatiale de la fertilisation azotée par comparaison a un apport uniforme, du double
point de vue du gain de I’agriculteur et des conséquences environnementales, en utilisant le
modéle de culture. C’est en effet une question importante, qui est fréquemment posée par les
utilisateurs potentiels de I’agriculture de précision et a laquelle I’expérimentation permet
difficilement d’apporter une réponse suffisamment générale. En revanche, le recours a la
simulation numérique, s’il comporte des limites liées a I’erreur du modeéle et de la caractérisation
des propriétés des sols, permet d’explorer un ensemble de situations climatiques ou de structure
de la variabilité des parcelles beaucoup plus vaste. Nous conduirons cette évaluation en mettant
en ceuvre I’approche basée sur une caractérisation pédologique classique a tres grande échelle,
sur deux parcelles différentes, correspondant a des types de variabilité spatiale des sols
différentes.



Dans une deuxieme partie, nous exposerons la méthode d’assimilation de donnees de
télédétection que nous avons développée et qui consiste en une estimation de certains paramétres
et variables d’entrée du modeéle et nous comparerons les performances de cette approche a celles
d'une approche basée sur la caractérisation pédologique classique a trés grande échelle. Les
résultats seront évalués en terme de précision d’estimation des variables de sortie du modeéle, en
nous focalisant sur le rendement pour lequel nous disposons de mesures spatialisées.

Le site et les données

Le site d’étude est constitué de deux parcelles de 10 ha au sein d’une exploitation agricole
située a Chambry, pres de Laon (Aisne) suivies de 1999 a 2003 qui a servi de support a un
ensemble d’études tant de caractérisation du sol, que des cultures (Guérif et al, 2001b). La
topographie et la couverture pedologique de ces deux parcelles sont illustrées dans I’article de
Nicoullaud et al. dans cet ouvrage. La parcelle 1 (P1) présente une topographie peu accentuée (3
m de dénivel€). Le substrat est composé de craie cryoturbée remaniée et présentant fréquemment
une greve calcaire. Il est plus ou moins recouvert de dépbts éoliens, ce qui engendre une forte
hétérogéneite spatiale a I’échelle du metre. La parcelle 2 (P2) se situe en position haute sur la
plaine et présente une topographie plus nette (7 m de dénivele). Le substrat est composé de craie
blanche avec un niveau de craie sableuse magnésienne. La craie a également subi une
cryoturbation et peut étre recouverte de sables et de limons éoliens. Le sommet de la parcelle,
soumis a I’érosion éolienne, est occupé de sols calcaires. En revanche, le versant opposé possede
des sols profonds limoneux et moins calcaires. L’hétérogénéité spatiale de cette parcelle semble
plus fortement structurée et la portée des variogrammes concernant les variables de texture sont
nettement plus élevées que celles de la parcelle 1 ; de méme, pour la teneur en calcaire, la portée
est de 60 m pour P1, traduisant la présence de taches calcaires, alors que le variogramme est
linaire pour P2, traduisant la présence d’un gradient régulier.

Nous evaluons I’intérét d’une modulation spatiale de la fertilisation azotée sur les deux
parcelles P1 et P2. La spatialisation du modele par assimilation de données n’est par contre
réalisée que sur la parcelle P1 cultivée en blé (var. Shango) en 1999-2000 et validee en 2001-
2002. D’autre part, en 2001-2002, un dispositif de fertilisation azotée en carré latin (3 doses x 3
répétitions) a été mis en place sur P1 afin de tester le matériel d’épandage modulé sur le troisieme
apport d’engrais (apporté sous forme solide : ammonitrate en granulés). L’engrais utilisé en
1999-2000 etait une solution azotée (mélange de 50 % d'urée et 50 % de nitrate d'ammonium).

La caractérisation du sol

Elle a été réalisée selon 2 grands types de prospection et de mesures :

- une cartographie pédologique a tres grande échelle (1 / 3000) associée a des régles de
pédotransfert locales (cf. article de Beaudoin et al. dans cet ouvrage) ;

- une grille de sondage réguliére (espacement des points de grille : 36 m, conduisant a 81 ou 82
points par parcelle) associée a l'extraction de 5 carottes de 30 cm (profil de 0 a 150 cm) et
mesures au laboratoire. Des mesures complémentaires ont été réalisées avec un pas d'espace plus
fin (2a 12 m) sur 2 directions orthogonales en 4 endroits de chaque parcelle (4 croix par
parcelle), afin de caractériser la variabilité des grandeurs mesurées a faible distance et permettre
I'interpolation spatiale par modélisation du semi-variogramme et krigeage.
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Table 1. Présentation des variables d’entrée du modéle Stics décrivant les propriétés du sol et de leurs
méthodes d’acquisition respectives. i désigne le numéro de I’horizon et prend les valeurs 1 a 5.

Variables Signification Acquisition

Argi Teneur en argile vraie de I’horizon de surface (%) Mesures + krigeage

Norg Teneur en azote organique de I’horizon de surface (%) Mesures + krigeage

Calc Teneur en calcaire de I’horizon de surface (%) Mesures + krigeage
Albedo Albédo de I’horizon de surface Dérivé de CALC et ARGI
Qo0 Seuil de cumul d’évaporation journaliére (mm) Dérivé de ARGI
Obstarac Profondeur d'obstacle a I’enracinement (cm) Carte pédologique + RPT
Epc(i) Epaisseur de I’horizon i (cm) Carte pédologique
Hccf(i) Capacité au champ de I’horizon i (g eau g™* sol) Carte pédologique + RPT
HminfF(i) Point de flétrissement permanent de I’horizon i (g g')  Carte pédologique + RPT
Da(i) Densité apparente de I’horizon i (g cm™) Carte pédologique + RPT
NO3initf(i)  Azote présent au semis dans I’horizon i (kg ha™) Mesures + krigeage

Nous avons choisi de représenter le sol dans le modéle Stics par une succession de 5
horizons de 30 cm, compatible avec le dispositif de mesures par sondage régulier qui a été mis en
ceuvre. Les données d'entrée du modele caractérisant le sol sont présentées dans la table 1.

La cartographie pédologique et les régles de pédotransfert locales

Ce travail a été réalise par I’Inra d’Orléans en collaboration avec I’Inra de Laon. Le
lecteur se reportera pour le détail aux articles de Nicoullaud et al, Beaudoin et al. dans cet
ouvrage.

Les contours des Unités cartographiques de sol ont été établis a partir des observations
ponctuelles, de la topographie et des observations aériennes des parcelles en sol nu. A cette base
de donnée geographique est associée une base de données sémantique qui décrit la proportion de
surface de chaque UCS occupée par une ou plusieurs Unités typologiques de sol (UTS). Les UTS
sont décrites jusqu’a 1,5 m de profondeur par des caractéristiques de nature du matériau,
profondeur, teneur en calcaire, en cailloux et en graviers ; substrat, type de profil, drainage
interne. Les cartes obtenues sont présentées dans I’article de Nicoullaud et al. (dans cet ouvrage).
Pour la parcelle P1, 50 unités cartographiques ont été différenciées et ont été regroupées en 11
grands types de sols. Sur la parcelle P2, 42 unités cartographiques ont été différenciées,
regroupées en 12 grands types de sol.

Les régles de pédotransfert concernent les teneurs en eau a la capacité au champ Hccf(h),
les teneurs en eau au point de flétrissement permanent Hminf(h), les densités apparentes Da(h) et
les propriétés vis a vis de I’enracinement - présence d'un obstacle Obstarac. Elles ont été établies
sur différents types de support : des observations réalisées sur des fosses pédologiques, des
mesures réalisées sur des horizons prélevés dans ces fosses, et des mesures réalisées sur les points
de grille.

Les valeurs de ces caractéristiques, établies pour des horizons pédologiques homogeénes -
d'épaisseur variable - ont été transférées aux horizons modeéle de 30 cm choisis pour représenter
le sol dans Stics et possiblement hétérogenes, en appliquant des regles de proportionnalité. Par
exemple, une valeur de teneur en eau a la capacité au champ a été calculée en utilisant la



moyenne des HccfF(h) pondérée par le produit des Da(h) et des épaisseurs d’horizons
pédologiques dans chaque horizon modéle (fig. 1).

DA, e

HCCFT 1
=
HCCF,.DA,.e +HCCF,.DA,.e
7 7 2 2 2
a0 s HCCF = !
DA?. -ey +DA2 - e,

DAE -

HCCF2 2

- L4

Figure 1. Calcul de la teneur en eau a la capacité au champ sur les horizons de 30 cm hétérogénes
d’apreés les propriétés déterminées par les regles de pédotransfert relatives a HCCF(h) et DA(h) sur
les horizons pédologiques.

Les mesures de caractéristiques physico-chimiques des horizons

Sur I'horizon de surface (0-30 cm), les variables Norg (teneur en azote organique de
I’horizon de surface), Argi (teneur en argile aprés décarbonatation de I’horizon de surface) et
Calc (teneur en calcaire de I’horizon de surface) ont été mesurées sur les nceuds de la grille.

Des mesures des caractéristiques non permanentes de la parcelle ont été réalisées au semis
de la culture sur les nceuds de la grille. 1l s’agit de la teneur en eau et de la teneur en azote
minéral. Les teneurs en nitrate et ammonium ont été déterminées apres extraction au KCI et
dosage par colorimétrie. Des interpolations spatiales ont été réalisées par krigeage (cf. Bruchou et
al., dans cet ouvrage).

La caractérisation des variables du couvert

Les mesures de télédétection et le lien avec les variables d'état du modéle Stics

Des images de télédétection hyper spectrales ont été acquises grace a un capteur Casi
aéroporté mis en ceuvre par la société Astrium, avec une résolution spatiale de 2 x 2 m. Quatre
acquisitions ont été réalisées en 2000 sur la parcelle 1 (8 avril, 6 mai, 2 juin et 28 juin). Les
mesures de réflectance ont été inversées en données d'indice foliaire (LAI) et teneur en
chlorophylle des feuilles (Cab) selon des algorithmes mettant en ceuvre des modeles de transfert
radiatif proches de ceux développés par Moulin et al. (dans cet ouvrage). La procédure
d'inversion a également pris en compte les mesures directes de ces deux variables (LAl et Cab)
qui ont été réalisées au sol sur les micro parcelles ayant recu des doses d'azote contrastées (fig. 2,
planche couleur 11).
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Si le LAI est bien une variable d'état du modele Stics, la teneur en chlorophylle Cab n'en
est pas une. Elle est cependant fortement liée a la teneur en azote du couvert végétal et le produit
LAI.Cab, qui représente le contenu en chlorophylle du couvert Qcab, est trés lié a la quantité
d’azote des parties aériennes QN, qui est une variable d’état du modéle (Houlés et al., dans cet
ouvrage). Nous avons donc établi des relations de passage entre la QCab et QN, sur les mémes
dispositifs de mesures au sol (micro-parcelles) en utilisant les dates de mesure les plus proches de
la date de I'acquisition télédetection. Ces relations sont spécifiques du stade de la culture (et de
I'année) ; plusieurs paramétrisations en fonction de la somme de température ou de rayonnement
ont été proposées, mais pour plus de précision, nous utiliserons ici les relations par date.

La cartographie du rendement

Des cartes de rendement ont été établies en utilisant un systéme de cartographie du
rendement RDS et un GPS Omnistar. La largeur de la barre de coupe était de 5m. La
conjugaison de la fréquence de mesure de volumes de grain et de la vitesse d’avancement de la
machine permet d’obtenir une résolution spatiale dans le sens de I’avancement de 6 m environ.
La résolution de la carte est donc d’environ 6 x 5 m% Une évaluation de la qualité de ces données
par comparaison avec des mesures réalisées sur des échantillons de blé a montré une précision de
I’ordre de 5 % (cf. Machet et al., dans cet ouvrage). Les cartes de rendement du blé d'hiver ont
été traitées par I’Inra d’Orléans pour normaliser les valeurs de rendement a 0 % d’humidite, gérer
le décalage entre le moment de la coupe et de la mesure du grain et éliminer les points aberrants.
On dispose de 2 années de cartes de rendement (2000 et 2002) qui permettront de faire une
évaluation des méthodes de spatialisation du modele STICS.

Définition d'une résolution spatiale de travail

Les mesures permettant de caractériser tant les propriétés du sol que les états de
croissance de la culture ont été acquises sur des supports de résolution spatiale différente
(échantillonnage ponctuel dans un cercle de 1 m centré aux points de grille pour les mesures sol,
pixel de télédétection de 2 x 2 m, pavé de surface variable de l'ordre de 5 x 6 m pour la
cartographie du rendement, unités cartographiques de sol de surfaces variables pour les propriétés
des matériaux sol). Par ailleurs, la résolution avec laquelle I'épandage spatialisé d'engrais peut
étre réalisé, est a I'neure actuelle encore limitée a 24 m dans la direction perpendiculaire a
I’avancement de I’épandeur. Nous avons donc choisi d'adopter une résolution spatiale commune
de 20 m et réalisé un maillage régulier des parcelles avec des cellules carrées (pixels) de 20 m par
20 m. L'ensemble des données spatialisées (images, cartes interpolées, cartes pédologiques) a été
projeté sur ce maillage. Le pixel représente I’unité de restitution des résultats.

Intérét de la modulation de la préconisation azotée

Nous proposons dans cette partie d’évaluer I’intérét a la fois agronomique et
environnemental lié a la mise en ceuvre d’une préconisation spatialement modulée de la
fertilisation azotée, et d’étudier cet intérét en fonction du type de parcelle considérée et de son
niveau de variabilité spatiale. Nous utiliserons pour cela les 2 parcelles P1 et P2. La méthode de
préconisation, basée sur le modele Stics, est celle décrite précédemment dans cet ouvrage (Houlés
et al.). Comme dans le travail cité, nous nous intéresserons a la préconisation du troisieme apport
d’azote sur des cultures de blé (var. Shango). La méthode sera appliquée sur dix années
climatiques et on analysera les résultats en termes de comportement moyen de chaque pixel



Méthode

Spatialisation des variables d’entrée du modeéle par cartographie des caractéristiques du sol

Pour les pixels correspondant a des UCS (unité cartographique de sol) mixtes (présence
de 2 ou plusieurs UTS), on définit plusieurs unités (2 maximum) et le résultat pour le pixel est
obtenu par pondération des deux simulations par la surface de chaque unité. Pour chaque unité de
simulation, on renseigne chacun des 5 horizons de 30 cm d'épaisseur, vis-a-vis des deux types de
variables d’entrée du modeéle :

- les caractéristiques permanentes des sols : les informations sont issues de la carte pédologique
et des regles de pédotransfert définies spécialement pour cette étude (cf. Beaudoin et al, dans
cet ouvrage) ;

- les caractéristiques transitoires qui constituent les valeurs d’initialisation du modeéle (teneur
en eau et en azote du sol au semis) sont issues des interpolations par krigeage des valeurs
mesurées sur les nceuds de la grille.

Comme le montre la prospection pédologique, la répartition des sols au sein des 2
parcelles est différente, avec une forte hétérogénéité a courte distance pour P1, plus faible pour
P2. Cette structure spatiale différente des matériaux constitutifs du sol s’exprime également par
les caractéristiques différentes des semi-variogrammes calculés sur les variables permanentes des
sols : alors que les portees sont comprises entre 75 et 100 m pour les variables de texture du sol
pour la parcelle 1, elles sont souvent supérieures a 200 m pour la parcelle 2 (cf. Bruchou et al.
dans cet ouvrage).

Méthode de préconisation du troisieme apport d’azote

Bien que la méthode permette d'envisager un grand nombre de combinaisons de dates et
de fractionnement des apports d'engrais azotés, nous nous sommes placés dans un cadre d'étude
restreint : celui de la modulation du troisieme apport d'azote au stade 2-3 nceuds, les 2 premiers
apports d’azote ayant été effectués au tallage et au stade « épi 1 cm ». Nous réalisons avec le
modele Stics des simulations du rendement, de la teneur en protéines des grains, de la marge
réalisée (combinaison des deux variables précédentes avec le prix du blé) et du bilan d’azote
(entrées sous forme d’engrais — sorties sous forme de protéine des grains), pour différentes doses
apportées (10 doses variait par pas de 15 unités ha™), en utilisant le climat réel du semis & la date
de la préconisation, puis différents climats hypothétiques (représentés par des séries climatiques
passées) jusqu’a la récolte. Pour chaque pixel, la dose considérée comme optimale et donc
préconisée est celle qui permet en moyenne sur tous les climats testés, de réaliser la marge
maximale, tout en assurant un bilan d’azote acceptable, c'est-a-dire inférieur 4 50 kg N ha™.

Mise en ceuvre spatialisée de la méthode

La méthode a été appliquée aux deux parcelles P1 et P2, pour 10 annees climatiques
caractérisées par le poste météorologique de St Quentin (10 années tirées au hasard parmi les 25
dernieres années). Chaque climat simulé est donc constitué du climat réel de I'année en cours
jusgu'a la date de décision et d'un climat ultérieur (I'une des 10 années). La simulation est réalisée
indépendamment sur chaque pixel (20 x 20 m?), ce qui représente 250 pixels/ha. Nous avons
considéré des cultures de blé semées a la méme date (26 septembre), avec le méme niveau de
reliquat azoté dans le sol au semis (50 kg N ha™), et le méme itinéraire technique. Deux apports
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d’azote sont faits (le 6 mars et le 20 mars), et nous cherchons a estimer la dose a apporter au
troisieme apport, fixé au 11 avril.

Nous comparons 4 stratégies differentes :

- Option 1 : application stricte de la méthode définie ci-dessus, qui conduit a apporter une
dose d’azote spatialement variable, maximisant sur chaque pixel la marge brute moyenne.

- Option 2 : c'est une variante de I'option 1. La dose optimale est la méme pour tous les pixels
de la parcelle et elle est sélectionnée de fagon a réaliser la marge maximale et un bilan d’azote
inférieur & 50 kg N ha™ sur I’ensemble des pixels (et non plus au niveau de chaque pixel). Cette
option correspond par exemple a une stratégie de prise en compte de la variabilité intra
parcellaire mais sans possibilité d’application spatialement modulée de I’engrais.

- Option 3: on applique une dose constante sur I’ensemble de la parcelle, calculée par
référence aux besoins des zones de la parcelle ayant le plus fort potentiel de rendement,
correspondant a une conduite d’assurance de la part de I’agriculteur. En pratique, c'est la dose
calculée par la méthode de préconisation pour les pixels ou le rendement est le plus éleve.

- Option 4 : elle est identique a I'option 3, mais la dose est calculée par référence aux besoins
des zones de la parcelle ayant le plus faible potentiel de rendement, correspondant a une conduite
(irréaliste) de forte limitation des intrants. En pratique, c’est la dose calculée par la méthode de
préconisation pour les pixels ou le rendement est le plus faible.

Les différentes options auxquelles on compare I’application modulée de la fertilisation
azotée s’appuient toutes sur la méthode de préconisation a base du modeéle: c’est donc
uniquement I’effet de la modulation et du niveau de potentiel considéré qui est analysé et non pas
I’effet de la méthode de préconisation.

L’évaluation des différentes stratégies se fait en utilisant, pour chacune des années, le
modele Stics avec la dose d’azote préconisée et le climat de I’année jusqu’a la récolte. Cela
revient a considérer que le modéle est exact, ce qui est évidemment faux. Cependant, les résultats
de validation du modele présentés dans I’article précédent montrent qu’aussi bien en terme de
simulation des variables a la récolte que de choix de la dose optimale, le modéle est d’une
précision acceptable.

Résultats

Les simulations réalisées avec Stics sur les 10 années pour les 2 parcelles font apparaitre
des caractéristiques en termes de potentiel de rendement (valeur moyenne et coefficient de
variation) assez équivalentes pour les 2 parcelles, comme en témoignent les histogrammes
présentés a la figure 3. Si la structure spatiale apparaissait différente (cf supra), I’amplitude des
variations des rendements est comparable entre les deux parcelles.
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Figure 3. Histogrammes des rendements simulés sur I’ensemble des pixels de chacune des deux
parcelles et pour 10 années climatiques.

Les doses d’azote préconisées pour le troisieme apport d’azote en moyenne sur les 10
années dans le cas des 4 options sont présentées a la figure 4.
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Figure 4. Histogrammes des doses du troisiéme apport d’azote dans le cas des 4 options.

Comme on I’a remarqué plus haut, les doses variables de I’option 1 sont globalement plus
faibles pour la parcelle 2 que pour la parcelle 1. Dans le cas de la parcelle 1, la moyenne des
doses de I’option 1 (37,5 kg N ha™) est semblable & la dose constante de I’option 2. Ce n’est pas
le cas pour la parcelle 2 ou la dose variable moyenne de I’option 1 (21,0 kg N ha) est
légérement supérieure a la dose constante de I’option 2 (16,5 kg N ha™). L’option 4 conduit & une
dose optimale nulle, ce qui suggere qu'il aurait été souhaitable de réduire la dose des deux
premiers apports.

Nous avons représenté a la figure 5 les marges et bilans d’azote moyens (sur 10 ans)
réalisés au sein des parcelles pour les 4 options.

Si I’on considére les résultats obtenus en moyenne sur I’ensemble des pixels, I’option 1
« modulation a dose variable » ne se différencie pratiquement pas de I’option 2 « modulation a
dose constante », quelle que soit la parcelle considérée : les marges moyennes sont comparables
(524/523 € ha™* pour P1, 490/484 € ha™ pour P2), ainsi que les bilans (48/48 kg N ha™ pour P1,
47/45 kg N ha™ pour P2). Cependant, avec I’option 1, le bilan d’azote est dans tous les cas
inférieur a 50 kg N ha, (& I’exception de quelques cas ou, & cause du faible potentiel climatique,
les 2 premiers apports d’azote ne permettent pas de respecter ce seuil), alors que le seuil est
dépassé pour plusieurs pixels avec I’option 2. Autrement dit, I’option 1 ne procure pas de marge
supérieure mais permet de respecter plus scrupuleusement dans un plus grand nombre de
situations la contrainte environnementale imposée.
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L’ option 3 qui consiste a apporter une dose correspondant aux besoins des zones a plus
fort potentiel de la parcelle permet évidemment de dégager une marge supérieure, essentiellement
par augmentation des rendements, mais elle ne permet en presque aucune situation de respecter la
contrainte environnementale (les bilans d’azote vont de 45 & 100 kg ha™). Dit autrement, le
respect de la contrainte environnementale (différence entre I’option 3 et I’option 2) correspond a
un déficit de marge de 35 € ha™ en moyenne pour P1 et de 70 € ha™ pour P2. Ce « prix » plus
élevé pour P2 est lie au fait que les doses préconisées pour respecter la contrainte
environnementale sont plus faibles pour P2 que pour P1 (cf. fig. 4) : dans le cas de P2, les plus
fortes doses d’azote pour le troisieme apport sont bien valorisées en terme de rendement (marges
équivalentes a P1), mais conduisent a des bilans d’azote plus forts ; c’est pourquoi, la conduite
modulée avec application de la contrainte environnementale conduit toujours a une réduction des
doses, et donc a une réduction des rendements et des marges.

L’ option 4 qui consiste a apporter une dose correspondant aux besoins des zones a plus
faible potentiel de la parcelle - qui serait une mesure de grande austérité - permet de réaliser des
bilans d’azote trés faibles en moyenne et presque toujours inférieurs au seuil de 50 kg N ha™,
mais elle provoque bien sir des pertes de marge économique par rapport a I’option modulée : les
pertes vont de 28 € ha™ sur P2 & 48 € ha™* sur P1.

Cet exercice permet d’établir les conclusions partielles suivantes :

- la modulation spatiale des doses, dans le cas d’étude, ne donne pas en moyenne sur la
parcelle des résultats meilleurs en terme de marge et de bilan d’azote que I’application d’une dose
constante (option 1 / option 2); le seul avantage est le respect en tout point de la norme
environnementale.

- la prise en compte de I’hétérogénéité parcellaire - et du respect d’une norme
environnementale dans la préconisation, plutét que la prescription d’une dose constante
déterminée pour les zones a fort potentiel de la parcelle (ce qui correspond a une pratique
courante des agriculteurs), provoque une réduction (variable selon la parcelle) de la marge et du
bilan d’azote. Cette réduction de la marge est une estimation partielle du colt de ces mesures
environnementales. Outre la réserve émise vis a vis de I’hypothése d’exactitude du modeéle déja
évoquee, la portée de ces conclusions est toutefois limitée par le caractére partiel de I’exercice de
simulation :

- la méthode de choix de la dose développée dans ce projet ne considére que le troisieme
apport d’azote. Or le troisieme apport ne représente qu’un tiers au plus de I’apport total : les
écarts entre options pourraient étre amplifiés si I'on considére I’ensemble des 3 apports.

- I’étude réalisée ici ne prend pas en compte les contraintes techniques liées a I’épandage
modulé de I’azote : on considére ici que chaque pixel de 20 x 20 m? recoit la dose prescrite. En
réalité, I’adaptation de la dose a la consigne n’est ni instantanée, ni tres localisée. De plus le
matériel ne permet pas de moduler I'apport latéralement sur la largeur, soit sur 24 m. L'apport
d'azote est donc lissé, voire méme décalé, ce qui ne permet pas d'exprimer pleinement les
différences de structure spatiale a petite distance. Les résultats pourraient étre plus contrastés
alors gu’ils sont assez comparables entre parcelles, traduisant des niveaux d’hétérogenéité
proches (fig. 4).

10



ReReE& Option modulée dose variable
150 ] 150 b
1 Marge moyenne 524 | ol Bilan moyen 48 |
Ecarttype 93 Ecattype 2
50 1 50+ 1
O L i
700 800 -50 0 50 100
Option modulée dose constante
150 ) 150 ]
10 Marge moyenne 530 | 00k Bilan moyen 47 |
Ecart-type 81 Ecart-type 12
50 50r _ 1
o |
700 800 -50 0 50 100
Option constante - Fort potentiel
130 15
9 h)
10 Marge moyenne 558 | 1ok Bilan moyen 59 ]
Ecart-type 83 Ecart-type 12
50 50r - 1
0 0 .
300 400 500 600 700 800 -50 0 50 100
Option constante - Faible potentiel
150 — 150—
0 )
100 Marge moyenne 476 | 10l Bilan moyen 26 |
Ecarttype 75 Ecart-type 10
50 1 50r 1
0 0
300 400 500 600 700 800 -50 0 50 100
Marge (€/ha) Bilan Azote (kg N/ha)

Parcelle 2 Option modulée dose variable
, Marge moyenne 490 - Bilan moyen 47
Ecart-type 105 ] Ecarttype 3 ]
- 4 mo 4
| 0 L
00 400 500 600 700 800 -50 0 50 100
Option modulée dose constante
| 150
K I
| Marge moyenne 484 | - Bilanmoyen 45 |
Ecart-type 83 Ecarttype 12
4 mo 4
| 0
00 400 500 600 700 800 50 0 50 100
Option constante - Fort potentiel
, m 150 o)
, Marge moyenne 554 | 10 Bilan moyen 69 |
Ecarttype &7 Ecarttype 14
z mo z
| o L
00 400 500 600 700 800 5 0 50 100
Option constante - Faible poteniel
) 150 0
Marge moyenne 462 Bilanmoyen 35
' Ecarttype 83 1 1007 Ecartiype 12 1
4 mo 4
IF[’ 0
00 400 500 600 700 800 -50 0 50 100
Marge (€ha) Bilan Azote (kg Nha)

) et des bilans d’azote (en kg ha™) simulés pour chaque parcelle selon

Figure 5. Histogrammes des marges (en € ha™

1 a4, dans l'ordre du texte. Les valeurs

option

N

I'option choisie pour le raisonnement du troisieme apport d’azote

1Xe

t des moyennes sur 10 ans par pi

€es son

té

7

represen

11



Titre d’ouvrage ou titre de partie

D’autres travaux de simulation intégrant ces effets et s’adressant a des parcelles de structures et
niveaux d’hétérogénéité plus contrastés pourront apporter des conclusions plus complétes. Et
bien sdr, des validations expérimentales seront les bienvenues.

Spatialisation du modele : caractérisation pédologique et assimilation
de données de télédétection

L’approche de spatialisation des variables d’entrée du modele par cartographie
pédologique et mesures intensives (a forte densité) a permis de renseigner, pour chaque cellule du
maillage de la parcelle, I'ensemble des informations nécessaires. Elle constitue une sorte de
référence mais est évidemment trés lourde a mettre en ceuvre. Nous proposons d'évaluer une
méthode de spatialisation du modele consistant a estimer en chaque point du maillage un certain
nombre de ses parametres et variables d'entrée par assimilation des informations obtenues par
télédétection aux différentes dates. Cette méthode, congue pour fonctionner dans un contexte ou
I'on ne dispose que d'une information limitée sur les variables d'entrée, sera comparée a la
méthode de reférence ; les deux méthodes seront évalueées par comparaison a des données
mesurées pour la variable de sortie du modele facilement mesurable spatialement : le rendement.
La méthode est developpée pour la parcelle 1 en 1999-2000 et validée sur les années 2000 et
2002.

La méthode d'assimilation de données de télédétection

Une méthode bayésienne : GLUE

Il existe différentes méthodes d'utilisation d'observations acquises sur un processus pour
corriger le modele qui simule ce processus : simple mise & jour de la variable d'état par la valeur
observée, re-estimation des parametres pour minimiser les écarts entre valeurs simulées et
observées (inversion du modele), correction sequentielle des variables d'état simulées grace aux
observations (méthodes de filtrage comme le filtre de Kalman). Beaucoup de ces méthodes ont
été développées initialement dans le domaine de I'hydrologie, la météorologie et I'océanographie.
Des applications a des modeéles de culture ont été développées sur la base de méthodes
d'estimation des parametres, utilisant essentiellement des observations obtenues par télédétection
(Maas, 1988, Delécolle et Guérif, 1988, Bouman, 1992, Moulin et al, 1998, Guérif et Duke,
1998, Launay, 2002).

C’est ce type de méthode fondée sur I'estimation des paramétres’ (ou inversion du
modele) que nous avons choisi. Notre objectif est en effet non seulement de corriger les
simulations pour qu’elles représentent au mieux la variabilité spatiale intra parcellaire observée,
mais aussi de retrouver des informations spatialisées sur un certain nombre de parameétres et
variables d'entrée du modele, responsables de la variabilité intra parcellaire, dont des
caractéristiques du sol. La répétition des expériences d'assimilation de données au long des
années, en capitalisant toutes les informations disponibles, devrait permettre de cette fagon de
réaliser un apprentissage des caractéristiques permanentes des parcelles.

Dans ce paragraphe nous définirons les parametres comme les caractéristiques sol/plante qui sont invariantes dans
le temps (lors d'une simulation) mais qui varient spatialement.
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Cependant, compte tenu de la nature complexe des modeéles de culture, de leur grand
nombre de parametres et variables d'entrée, le probléme de leur inversion est par nature mal
posé : plusieurs combinaisons de valeurs des parametres et variables d'entrée donnent des valeurs
simulées similaires et les solutions ne sont souvent pas uniques. Pour pallier cette difficulté, nous
avons eu recours a une methode bayésienne, qui utilise les observations pour modifier une
distribution a priori des valeurs des parametres dont on dispose (par des mesures simplifiées ou
une connaissance experte) en distribution a posteriori.

La méthode Glue (Generalized Likelihood Uncertainty Estimation) a été développée dans
le domaine de I’hydrologie pour estimer les variables d’entrée de modeles complexes (Beven &
Binley, 1992). La description qui en est faite ici est adaptée de Makowski et al. (2002) ; on en
trouvera une présentation plus détaillée dans Houlés (2004).

Représentons le modéle STICS par ¢y =F (¢, X;;0)+& oU ¢ est le vecteur

(p x 1) contenant les p variables d'état au temps t, X; est le vecteur contenant les variables de
forcage (climat et fertilisation azotée) pour le jour t, & est le vecteur de parameétres a estimer, et &
est le vecteur d'erreur (p x 1).

La méthode GLUE, basée sur le théoreme de Bayes, consiste a déterminer une
approximation de la distribution a posteriori, notee P(0|MC), des parametres € a estimer par

une distribution discréte (Hi P; ) ol p; désigne un poids affecté & une réalisation particuliére &,

de 6. M. désigne I’ensemble des observations disponibles pour la cellule ¢ du maillage de la
parcelle.

Pour cela, l'espace des paramétres est discrétisé en genérant aléatoirement un grand

nombre de vecteurs de parametres (9. (i=1,...,N) a partir de la distribution a priori. On réalise
ensuite pour chaque cellule une approximation de la distribution a posteriori des parametres
P(¢9|Mc) en calculant pour chaque vecteur de paramétres 6. les poids P; a partir de la

vraisemblance P (M. |6,) et de la densité a priori P(6)).

Comme les erreurs du modele sont supposées indépendantes et normalement distribuées,
nous utilisons la fonction de vraisemblance suivante :

P(Mc‘@i): HH 1 _ eXp(mjtc -F(o1.0, X, ))
J

(1)
t . 27zajtc 2O'jztc

ou F ((pt,l,@i, Xt) est la j° variable d'état simulée par Stics, j=1,2 (LAl et QN), thz est la
variance de I'erreur (modele + observations). Ici nous supposons que o = kjrﬁjt ou k est un
coefficient de variation calculé a partir des données observées (k =0,15 pour LAI et 0,20 pour

_ 1
QN) et M :EZ M. .
c=1

Les poids P; (i=1,...,N) sont calculés pour la cellule ¢ par :

13



Titre d’ouvrage ou titre de partie

P(M,|6).P(6)

P = N . (2)
2. P(M]6).P()
i=1
avec z p; =1
i=1
Les couples (€:, p;), i=1, ..., N peuvent étre utilisés pour calculer la moyenne @ et

I’écart type & de la distribution a posteriori :

5:% PO, et o= Zpl _@piﬂif.

i=1

Sélection des paramétres a estimer et information a priori

Nous faisons I'nypothese que les propriétés du sol constituent la principale source de
variabilité intra parcellaire. Nous négligeons en particulier les autres sources de variabilité
comme le climat: la topographie régionale est plate, les techniques culturales, et les bio
agresseurs de la culture (adventices et maladies), bien maitrisés par I'agriculteur. Les parameétres
et variables d'entrée candidats a la re-estimation sont donc constitués des parameétres sol (table 1).
Cependant, pour représenter des effets non pris en compte par le modéle et des interactions entre
les propriétés du sol et des aspects de la croissance des plantes, nous avons sélectionné également
2 parameétres plante responsables de la vitesse d'installation du LAI et de la durée de vie des
feuilles. Parmi les 34 parametres candidats, 11 ont été retenus a l'issue d'une analyse de
sensibilite.

Table 2. Information a priori sur les 11 paramétres. H, représente le n™ horizon du sol.

Parametres Symbole Mini Maxi
Sol Teneur en azote organique de H1 (%) Norg 0,04 0,17
Teneur en calcaire H1 (%) Calc 0 40
Profondeur d'obstacle a I'enracinement (cm) Obstarac 50 150
Parametre d’évaporation du sol (mm) qo 8 12
Capacité au champ de H1 (%) Hccl 17 22
Capacité au champ de H2 (%) Hcc2 14 22
Capacité au champ de H3 (%) Hcc3 14 26
Densité apparente de H2 (g.cm™) Da2 1,45 1,6
N minéral de H1 au semis (kg.ha™) NO3initl 50 85
Plante  Durée de vie des feuilles (°C jour) DurvieF 140 220
Croissance du LAI (unité de développement) Vlaimax 1,5 2,5
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La distribution a priori des valeurs des 11 parametres est choisie uniforme, avec des
bornes définies a partir de la gamme maximum des valeurs rencontrées lors des mesures (table 2).
Tous les autres parametres de Stics ont recu la méme valeur en tout point, la méme que celle
affectée dans I’approche cartographique. En particulier, les parametres sol non estimés ont été
fixés a la moyenne des mesures effectuées sur la grille.

La mise en ceuvre de la méthode Glue requiert la définition du nombre de jeux de
variables d’entrée a générer et de simulations a réaliser, N, et la définition des distributions a
priori des différentes variables d’entrée. Nous avons fixé N a 200 000, valeur pour laquelle la
valeur moyenne des simulations par le modele n'évoluait plus significativement.

Les distributions a posteriori estimées des parametres ont permis de réaliser des simulations des
variables d’intérét apres assimilation. L’année 2002 est utilisée pour valider les assimilations
faites en 2000.

Les résultats

Simulation des variables LAl et QN

Les valeurs de LAI et QN observees sur les graphiques de la figure 6 correspondent a
celles qui ont été utilisées pour I’assimilation : il ne s’agit donc pas ici de réaliser une validation
de cette approche, mais de Vérifier qu’elle permet bien de diminuer I’erreur de simulation sur ces
variables.

On constate que I’approche par cartographie restitue généralement assez bien en moyenne
les valeurs de LAI et de QN observées (fig. 6 a et c¢), ce qui est indiqué par la position centrée
autour de la premiére bissectrice des nuages aux différentes dates. Ceci n’est cependant pas le cas
des dates les plus tardives, surtout en 2000, ce qui témoigne d’une sénescence simulée pas assez
précoce. En revanche, la variabilité spatiale n’est pas bien restituée : pour les dates les plus
tardives, les nuages de points ont une forme tres arrondie.

Approche par cartographie Approche par assimilation
a) b)

W oi
+  02/06/00 f
x  28/06/00 1
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Figure 6. Comparaison des valeurs de LAl et de QN simulées et observées aux quatre dates de mesure

pour la parcelle 1. Simulations réalisées par I’approche par cartographie (a) et (c) et par I’approche par

assimilation avec la méthode Glue (b) et (d). Dans ces derniers cas, les simulations données par

I’information a priori sont indiquées par un trait horizontal.

L]
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Pour les dates la plus précoce (8 avril) et la plus tardive (28 juin), les valeurs simulées sont tres
regroupées : cela montre que le modéle ne permet pas de restituer une variabilité spatiale en
début et en fin de cycle de culture sur la seule base d’une variabilité des propriétés du sol et
justifie I’emploi dans le processus d’assimilation de parametres plante comme durvieF et vlaimax.

Les simulations basées sur I’assimilation permettent en revanche de reproduire cette
variabilité spatiale intra parcellaire pour toutes les dates et globalement, de bien améliorer la
simulation de LAl et QN par rapport a parcellaire, conformément a ce qui était attendu.
Cependant, on constate une tendance a la sous-estimation des fortes valeurs de LAl et de QN pour
les dates précoces (8 avril et 6 mai) que I’estimation des parametres n’a pu corriger et qui est
donc liée au modéle lui-méme ou aux valeurs données aux autres parametres non concernés par
I’assimilation.

Valeurs a posteriori des parameétres estimés par assimilation. Comparaison aux valeurs mesurées
La figure 7 présente les histogrammes des valeurs moyennes re-estimees ou espérances a

posteriori pour chaque pixel. Ces valeurs sont fournies par la procédure d’assimilation pour 10
des 11 parameétres et/ou variables d’entrée. On distingue 2 groupes de parametres :
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Figure 7. Distribution des valeurs moyennes par pixel des parametres sol et plante du modéle, estimées
par la méthode Glue. Les valeurs extrémes des axes des abscisses correspondent a I’intervalle définissant
I’information a priori et la barre verticale en marque le centre.

- des parametres actifs, dont les valeurs a posteriori peuvent s’éloigner fortement (a la fois
en valeur moyenne et en dispersion) de la moyenne de parcellaire valeur a priori, et qui jouent un
role important dans la réduction des écarts entre variables (LAl et QN) estimées et mesurées.
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C’est le cas de certains parametres sol comme la profondeur de I’obstacle a I’enracinement
(Obstarac), la teneur en azote organique (Norg) et dans une moindre mesure la capacité de
rétention d’eau du deuxieme horizon (Hcc2). Les deux parametres plante (vlaimax et durvieF),
qui ont un poids tres fort sur le déterminisme du LAI, voient leurs valeurs profondément
modifiées par rapport a la moyenne de parcellaire (qui a été utilisée dans I’approche
cartographique), dans des sens qui tendent a faire diminuer le LAI.

- des parameétres inactifs dont les valeurs a posteriori restent en moyenne trés proches de
la valeur moyenne de parcellaire et sont tres peu dispersées. C’est le cas de la plupart des
parameétres sol autres que ceux cités précédemment (NO3initl, Da2, Hccl, Hce3, et dans une
moindre mesure Calc) auxquels, dans cette situation, le modéle se montre tres peu sensible.

Seuls les parameétres actifs sont re-estimés, les autres étant essentiellement déterminés par
I’information a priori. Il y a donc peu de relation entre les valeurs estimées par cette procédure et
celles estimées a partir des mesures. La figure 8 (planche couleur 10) illustre sous forme de cartes
cette discordance pour un parametre synthétique reconstitué, la réserve utile en eau du sol RU. On
retrouve quelques structures communes dans la distribution spatiale (zone en forme de patate ou
la RU est maximale, bande ou la RU est la plus faible, au sud de la parcelle). Logiquement, la
carte de RU obtenue par assimilation présente de grandes similitudes avec celles de LAI et de QN
(fig. 2, planche couleur 11) ; elle donne des valeurs globalement plus faibles, ce qui va dans le
sens d’une augmentation des stress simulés.

Simulation du rendement I’'année de I'assimilation

La figure 9 a montre que les valeurs de rendement sont mal simulées par I’approche
cartographique, de facon cohérente avec les résultats obtenus sur le LAI : les points sont en
majorité éloignés de la premiere bissectrice et la variabilité simulée est tres supérieure a la
variabilité observée. Nous observons une forte dispersion : LAl et QN sont plutdt surestimés
surtout en fin de cycle, le rendement I’est aussi.
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Figure 9. Comparaison des simulations de rendement a) par I’approche par cartographie et b) par
I’approche par assimilation. Dans ce dernier cas, les simulations données par I’information a priori
sont indiquées par un trait horizontal.
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Ceci démontre un biais dans la caractérisation spatiale des propriétés du sol par cette
approche ou une mauvaise adéquation entre la fagon de décrire les fonctionnalités du sol dans une
approche pédologique et dans le modele (remise en question des fonctions de pédotransfert).

Les valeurs de rendement obtenues par I’approche basée sur I’assimilation font office de
validation de cette méthode. Les simulations obtenues sur la base de I’information a priori sont
en moyenne trés surestimées (voir barre horizontale sur le graphique de la figure 9 b et
I’assimilation permet de retrouver des valeurs d’un ordre de grandeur plus conforme a celui des
rendements observés.

Table 3. Ecarts absolus (RMSE) et relatifs (RRMSE) entre les rendements observés et simulés dans
I’approche par cartographie (Carto), par I’information a priori (IAP) ou par assimilation (Assim)®, pour 2
années : 2000, année de I’assimilation et 2002, année de validation.

2000 2002
Carto IAP Assim Carto IAP Assim
RMSE (t ha'l) 2,27 1,80 1,24 1,02 0,91 2,80
RRMSE (%) 28 22 15 13 11 35

Comme pour la variable LAI, le nuage de points est assez bien étiré et centré sur la
premiére bissectrice, ce qui montre que la spatialisation est relativement bien réalisée par cette
approche. Pour les plus forts rendements cependant, on a une tendance a une surestimation qui va
croissant. Les valeurs de RMSE témoignent de I’amélioration des simulations par rapport a
I’information a priori et d’une meilleure description que I’approche par cartographie (table 3).

Ces résultats représentés sous forme de cartes (fig. 10, planche couleur 10) montrent également
une certaine discordance, excepté dans la figuration de rendements faibles dans la bordure sud est
de la parcelle. Logiqguement, comme pour les RU, les rendements estimés par assimilation
montrent une structure spatiale analogue a celle des images.

Simulation du rendement une année postérieure

Nous avons souhaité tester la robustesse de ces estimations de parametres en les
appliquant a la simulation d’une autre année que celle ayant fait I’objet de I’assimilation. Nous
I’avons fait en 2002, année ou un dispositif de fertilisation en carré latin avait été réalisé pour le
troisieme apport. Pour I’approche par cartographie, les simulations sont assez proches des
observations (fig. 11 a). Par ailleurs, la RMSE est beaucoup plus faible qu’en 2000 (1,02 contre
2,27) (table 3). Le modele présente cependant la méme tendance a surestimer la variabilité par
rapport a celle qui est observée. Méme s’il s’avere que les trois nuages de points correspondant
aux trois traitements azotés sont tres imbriqués, les résultats des simulations 2002 sont meilleurs
qu’en 2000. Ceci provient essentiellement du dispositif qui accroit la variabilité observée. Cela
confirme que le modele réagit correctement a des doses d’azote variées.

L approche par assimilation donne des simulations assez bien alignées sur une droite

parallele a la premiére bissectrice, avec une dispersion acceptable (fig. 11 b). Cependant il existe
un biais important, indiquant une sous-estimation, qui est responsable de la RMSE plus forte en
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2002 qu’en 2000. Il est malheureusement impossible de porter un diagnostic sur cet état de fait :
faute d’observations sur le LAI, on ne peut savoir (i) si les valeurs des parametres d’entrées
conduisent a sous-estimer le LAI (auquel cas, cela signifierait que les valeurs de parametres
obtenues pour 1999-2000 ne sont pas pertinentes pour 2001-2002 en terme de valeur absolue) ou
(ii) si le LAI est bien simulé mais que, malgré cela, on sous-estime la matiére seche et le
rendement (a cause d’un événement ou d’un processus non pris en compte par le modele). Une
partie du biais peut également étre liée au changement de forme de I’engrais : en 2000, certains
parametres d’entrée (comme Norg ou les paramétres plante) ont pu étre estimés de fagon a
compenser une sous-estimation par le modele des pertes d’engrais par volatilisation. En 2002, ou
I’engrais — solide - a une plus forte efficience, ces parametres conduiraient a sous-estimer le
rendement.

Néanmoins, la capacité de I’assimilation a introduire une variabilité spatiale grace
I’utilisation de parameétres d’entrée estimés au cours d’une autre année de culture est une
propriété tres intéressante de la méthode.

Approche par cartographie

a)

Approche par assimilation
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—
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—
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Figure 11. Comparaison des simulations de rendements pour I’année climatique 2001-2002 avec a)

I’approche par cartographie et b) en utilisant les valeurs des paramétres estimées par assimilation au cours

de la saison 1999-2000. Dans ce dernier cas, les simulations données par I’information a priori sont
indiquées par un trait horizontal.

Les résultats présentés ici montrent que, parmi les méthodes de spatialisation des modeéles,
celle qui est fondée sur I’assimilation de donnees issues de la téledétection, a un grand potentiel.
En particulier, pour un investissement métrologique beaucoup moins élevé (méme si le traitement
des images de telédétection a encore un codt important, on peut raisonnablement penser qu’avec
I’évolution des projets spatiaux d’observation de la terre, des produits peu chers seront a terme
disponibles), elle montre des performances supeérieures.

Elle a cependant des limites qu’il convient d’analyser pour les améliorer.

Certaines sont liées a la structure du modele utilisé: le rendement et les variables
assimilées (LAI et QN) peuvent avoir des sensibilités différentes aux parameétres que I’on cherche
a re-estimer. Dans ce cas, pour modifier les variables assimilées, on peut étre amené a modifier
certains paramétres d’une maniere qui affecte de facon disproportionnée le rendement (ex : pour
limiter les valeurs de LAI a la floraison, on peut étre amené a réduire la RU - d’autant plus
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fortement que le printemps n’est pas trés sec -, ce qui peut entrainer un stress hydrique sévere
pendant la période de remplissage et affecter fortement le rendement).

D’autres sont liées a la méthode d’assimilation elle-méme : si les méthodes bayésiennes
comme GLUE permettent d’estimer, grace a I’utilisation d’information a priori , un grand
nombre de parameétres, la prescription de cette information a priori - a la fois pour les parametres
« actifs » et pour les « inactifs » - a un réle déterminant sur les résultats. Le manque de cohérence
des simulations de LAI et de rendement que nous avons constaté pourrait étre lié, outre les raisons
évoquées ci-dessus, a I’absence de prise en compte des corrélations qui existent entre les
variables caractérisant le sol.

D’autres enfin sont liées aux erreurs sur les observations des variables assimilées (LAI et
QN). La méthode d’assimilation utilisée prend partiellement en compte ces erreurs au sein du
calcul de la fonction de vraisemblance, en pondérant les écarts entre variables estimées et
observeées par I’écart-type d’une erreur sur les observations, considérée comme normale et sans
biais. Mais il est clair que I’utilisation de variables observées éventuellement biaisées ne peut que
conduire & simuler un rendement lui-méme biaisé. Il est donc particuliérement important pour la
mise en ceuvre de méthodes d’assimilation de données observées dans les modéles de bien
caractériser et prendre en compte les différentes sources d’erreurs (Makowski et al, 2004).
Compte tenu de la nature mal posée du probléeme d’inversion du modéle de culture, il sera
nécessaire dans les développements ultérieurs qui seront faits pour améliorer les méthodes, de
renforcer le poids des observations dans le systeme. L’utilisation de données multi-source (issues
de la télédétection, de la géophysique, cartes de rendement) et pluri-annuelles, permettant de
capitaliser toutes les informations recueillies sur les parcelles, devrait permettre des inversions du
modele de culture plus robustes et permettre d’accéder ainsi a une meilleure description des
caractéristiques permanentes des parcelles.

Conclusion

La modulation spatiale intra parcellaire des apports de fertilisants est un moyen privilégié
de promouvoir une agriculture productive et respectueuse de I’environnement. Nous avons
développé un outil qui permet de la mettre en ceuvre. Le recours a un modele de culture tel que
STICS permet de fonder la préconisation sur une connaissance dynamique des besoins de la
plante et de I’offre du sol, en réalisant une estimation prévisionnelle des performances réalisées
par la culture sous I’action conjuguée du climat et des choix techniques. Le modéle fournit des
variables d’état qui permettent de prendre en compte dans I’évaluation de ces performances des
criteres a la fois économiques (production en quantité et qualité) et environnementaux. Nous
avons dans un premier temps considéré une variable environnementale globale (le bilan d’azote)
qui présente un interét certain (Mary et al., 2002), mais il serait également possible de prendre en
considération des variables plus directement liées au risque environnemental (reliquat azoté post
récolte, quantité d’azote lessivé dans I'hiver qui suit, pertes gazeuses).

Cet outil a permis de quantifier les gains et les colts économiques et environnementaux
de la fertilisation spatialement modulée par comparaison avec des pratiques de fertilisation
uniforme. Dans les configurations de I’étude, c'est-a-dire pour des parcelles d’un niveau
d’hetérogénéité assez peu marqué, la modulation spatiale de la fertilisation n’apporte pas de gain
économique, mais permet un respect strict de la contrainte environnementale.

Un point critique dans cette approche réside dans la spatialisation du modele de culture
qui nécessite un effort important en terme de renseignement des variables d’entrée, en particulier
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la caractérisation des propriétes des sols. L’approche par cartographie pédologique trés detaillée,
associée a I’établissement de fonctions de pédotransfert spécifiques, acquis avec un codt non
négligeable, a montré ses limites. Elle fait ressortir le hiatus qui existe entre I’accés a la
description des types de sol et I’accés aux propriétés fonctionnelles de ces sols, telles que
représentées dans la modélisation Stics.

L’utilisation de données issues de la télédétection a montre une alternative intéressante a
cette caractérisation. Cependant, dans cette etude, le probleme est largement sous déterminé : un
grand nombre de paramétres sont en jeu et les solutions dépendent largement de la configuration
choisie pour I’assimilation (Houlés, 2004). Comme on I’a vu, elles dépendent en particulier tres
fortement de la fagon dont on prescrit I’information a priori, puisque les paramétres « inactifs »
s’éloignent tres peu des valeurs fixées. Il est donc important d’améliorer la prescription de cette
information a priori, en utilisant par exemple une carte pédologique levée a une échelle plus
petite. De méme, le nombre de dates utilisées dans I’assimilation et la position de ces dates dans
le cycle sont tres importants. On a montré (Houlés, 2004), que les variables finales, d’intérét pour
la préconisation (rendement, teneur en protéine des grains), sont d’autant mieux estimées qu’on
utilise des dates en fin de cycle. Dans ce cas, ce sont d’ailleurs surtout les parametres plante qui
sont « actifs ». On peut imaginer qu’avec des dates plus nombreuses et/ou mieux positionnées sur
des événements ou les propriétés des sols s’expriment fortement (ex: périodes de stress
hydrique), il serait plus aisé d’accéder a ces propriétés.

Cette possibilité pourra étre grandement renforcée par I’utilisation de données spatialisées
d’origines multiples (télédétection, géophysique, cartes de rendement) : I’inversion du modele sur
ces grands ensembles de données, capitalisées sur plusieurs années, permettant d’accéder a des
estimations plus robustes des caractéristiques des parcelles. En complément de cette phase
d’” « apprentissage » des propriétés des parcelles, on pourra développer en complément d’autres
methodes d’assimilation, utilisant des données acquises en cours de culture (essentiellement par
télédétection) visant a corriger les simulations du modele en temps réel. On pense a des méthodes
de type filtrage (Makowski et al, 2004) qui permettraient de produire des prédictions plus fiables
et in fine des préconisations spatialisées plus précises. Un grand champ d’application de ces
méthodes - développées initialement dans les domaines de la météorologie ou de I’hydrologie -
est ouvert et fait I’objet de recherches importantes dans notre communauté, pour promouvoir des
méthodes de gestion spatialisée des agrosystemes.
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Résumé

On a proposé dans le papier précedent une méthode basée sur un modele de culture pour faire des
préconisations de fertilisation azotée dans le cas du blé d’hiver (et du troisieme apport d’azote).
On aborde ici la question de la spatialisation de ces préconisations, ou encore d’apports
spatialement variables (ce qui correspond a I’acception la plus courante de I’agriculture de
précision). Les conditions expérimentales de cette étude sont celles mises en place dans le cadre
du projet développé a I’INRA et qui est cité a plusieurs reprises dans cet ouvrage. Dans une
premiére partie on évalue I’intérét de ces préconisations et apports spatialisés, par référence a une
fertilisation homogéne dont le réglage prend en compte ou non la connaissance de la variabilité
intra parcellaire. Cette étude est conduite par simulation sur plusieurs années, sur les deux
parcelles du dispositif, en considérant que la variabilité intra-parcellaire des sols est connue. Il
ressort, pour cette configuration de parcelles, que les apports spatialement variables ne donnent
pas en moyenne de meilleurs résultats en terme de marge brute et de bilan d’azote ; le gain
essentiel est le respect en tout point de la contrainte environnementale. Dans une deuxiéme partie,
on propose une méthode qui permette de réaliser la spatialisation du modéle en I’absence de
connaissance précise de la variabilité intra-parcellaire des propriétés des sols : il s’agit d’une
méthode bayésienne (GLUE) d’estimation des parameétres et variables d’entrée du modéle par
assimilation d’observations sur le LAI et la teneur en azote de la culture dérivées de mesures de
télédétection acquises en cours de culture. Cette méthode permet d’obtenir de meilleures
prédictions des variables de sortie du modéle (dont le rendement) et potentiellement, de
meilleures préconisations de fertilisation azotée, que celles fournies par I’approche de référence,
basée sur la connaissance a haute resolution spatiale de la variabilité des sols. Les perspectives
d’amélioration de cette méthode sont discutées.
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Figure 8. Comparaison de I’estimation des réserves utiles en utilisant a) I’approche par cartographie
et b) I’approche par assimilation de données.
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Figure 10. Comparaison des simulations de rendement par I’approche par cartographie a) et par
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