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Introduction

L'agriculture est l'une des activités économiques les plus dépendantes des conditions mé-
téorologiques : la mise en place des cultures, le développement et la croissance des plantes, la
gestion de l'irrigation ainsi que la protection des cultures sont des exemples parmi d'autres.
Ainsi, la consultation des prévisions météorologiques par les agriculteurs est une préoccupation
majeure pouvant aller à plusieurs fois par semaine, d'après l'enquête "Agrinautes Agrisurfeurs
2014" BVA Ticagri (Isaac et Pouyat, 2015).

En ce qui concerne la protection des cultures, les maladies et les ravageurs des cultures
évoluent en fonction des conditions météorologiques qui conditionnent leurs dynamiques et
l'importance des épidémies (Chaulagainet al., 2019 ; Moyer et al., 2016 ; Pietravalle et al.,
2003 ; Te Beestet al., 2008). Des traitements phytosanitaires permettent de maîtriser une
partie des épidémies, mais ils présentent des impacts importants sur l'environnement et la
santé humaine. A�n de limiter drastiquement l'usage de ces moyens de lutte, leur application
doit se faire selon des spéci�cations réglementaires et pratiques, en raisonnant leur recours
uniquement aux situations l'exigeant. En France, la mise en ÷uvre du plan � Ecophyto �
depuis 2008 permet de répondre à ces demandes sociétales et comporte des engagements
sur la réduction des pesticides et les outils pour y arriver. Le plan � Ecophyto II� a revu
les objectifs a�n d'atteindre une réduction de l'usage des produits phytopharmaceutiques de
50 % d'ici 2025. Sur les moyens, le plan renforcé � Ecophyto II+� encourage le développement
et l'utilisation des outils numériques dont les outils de modélisation prédictive, en s'appuyant
sur la recherche et l'innovation. Ces outils doivent permettre d'améliorer l'analyse du risque
et aider ainsi les agriculteurs à réduire l'application des produits phytosanitaires (Écophyto,
2020).

A�n de réduire l'usage de produits phytosanitaires, di�érents outils peuvent aider les agri-
culteurs à appuyer leur raisonnement à la fois au niveau stratégique (choix d'un traitement
chimique ou de biocontrôle), tactique et opérationnel (Rossiet al., 2012). Au niveau tactique
et opérationnel, en cours de campagne, il est important de prendre en compte la situation
sanitaire courante et son évolution à venir a�n de prendre une décision d'intervention ou non.
Un enjeu important concerne le positionnement, au bon moment, d'un éventuel traitement en
fonction de la dynamique épidémique et du mode d'action des produits. Pour cela, di�érents
outils d'aide à la décision (OAD) sont proposés pour accompagner les agriculteurs dans ce
processus de décision (Pertotet al., 2017). Ces outils, aux formalismes variés, s'appuient sur
la modélisation des dynamiques épidémiques et prennent comme entrées les conditions mé-
téorologiques, notamment la température, la pluie ou encore l'humidité relative qui pilotent
en grande partie les dynamiques des ravageurs et des maladies. S'agissant de phénomènes
cumulatifs qui dépendent des conditions météorologiques passées mais aussi à venir, il est
nécessaire de disposer des séries temporelles multivariées combinant à la fois des observations
météorologiques et des prévisions. A�n d'a�ner le raisonnement à la parcelle, les données mé-
téorologiques à haute résolution spatiale sont déterminantes pour prédire l'évolution sanitaire
et faciliter la gestion en prenant en compte les di�érentes contraintes, des prévisions à court
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et moyen terme sont également nécessaires.

La �abilité de ces OAD reste largement imparfaite, notamment en lien avec la complexité
des systèmes biologiques qu'ils représentent et des incertitudes sur les entrées considérées.
Concernant l'incertitude liée aux conditions météorologiques, celle-ci semble particulièrement
importante par rapport aux autres composantes de l'incertitude (Rossinget al., 1994). Plu-
sieurs stratégies ont été proposées pour prendre en compte cette incertitude dans les OAD,
incluant notamment l'approche dite "fréquentielle" (Linvill, Drye et al., 1995), qui utilise
plusieurs scénarios météorologiques extraits de l'archive d'observations, ou l'utilisation de gé-
nérateurs stochastiques de données météorologiques (Lawless et Semenov, 2005 ; Semenov,
2004) a�n d'avoir un aperçu de l'ensemble des possibles météorologiques. La principale limi-
tation de ces approches est qu'elles échantillonnent une variabilité inter-annuelle plutôt que
l'incertitude associée aux conditions météorologiques actuelles.

A�n d'estimer l'incertitude "du jour", plusieurs centres météorologiques dans le monde,
dont Météo-France, ont développé des systèmes de prévision probabiliste, dont l'objectif est de
prévoir la distribution de probabilité de l'état de l'atmosphère, contrairement aux prévisions
déterministes qui ne fournissent qu'une seule valeur de prévision. Ces prévisions probabilistes
fournissent un complément d'information utile pour aider à la prise de décision et sont deve-
nues aujourd'hui un outil majeur pour les prévisionnistes dans des domaines aval (Fundelet
al., 2019), en particulier l'hydrologie (Bellier et al., 2017, 2018 ; Roulin et Vannitsem, 2005 ;
Roulin, 2006), la gestion du réseau électrique (Pinsonet al., 2009), le routage des avions
(Cheung et al., 2015), et les feux de forêt (Worsnopet al., 2019). Les applications en agricul-
ture sont en revanche beaucoup plus réduites. A l'échelle de la prévision saisonnière on peut
citer les travaux de Zhao et al. (2019) et Ogutu et al. (2018) et le potentiel des prévisions
probabilistes a été examiné par Christet al. (2015) dans le cas de la conduite de parcelles de
coton.

Ce travail de thèse vise à évaluer l'intérêt des prévisions d'ensemble pour le monde agri-
cole. En particulier, il s'agira de rechercher par quel moyen les OAD utilisés en protection
des cultures peuvent béné�cier des informations issues des prévisions d'ensemble pour mieux
prendre en compte les incertitudes associées aux entrées météorologiques. Ce travail se situe
ainsi à l'interface entre les prévisionnistes météorologistes et tout particulièrement ceux im-
pliqués dans les prévisions probabilistes et les ingénieurs et conseillers agricoles proposant des
outils de gestion comme les OAD basés sur des modèles pour accompagner les agriculteurs
vers une gestion raisonnée de leurs traitements phytosanitaires.
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Première partie

Données, outils et objectif

3





Plan de la partie I

Dans l'introduction nous avons présenté le contexte de ce travail de thèse au travers des
deux enjeux principaux, socio-environnementaux et météorologiques, ainsi que les probléma-
tiques qui ont motivé ce travail de recherche. Cette partie est consacrée à la présentation des
données météorologiques (chapitre 1) et des outils agronomiques (chapitre 2) utilisés pour ce
travail, ainsi qu'à la présentation détaillée des objectifs de la thèse (chapitre 3).
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Chapitre 1

La Prévision Numérique du Temps
(PNT)
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Ce chapitre présente les fondamentaux de la prévision numérique du temps, ainsi que les
concepts de prévision déterministe et probabiliste. Le principe de la prévision d'ensemble,
qui est au c÷ur de ce travail de thèse, est également détaillé. En�n, les caractéristiques des
di�érents systèmes de prévision utilisés dans la suite sont présentées.

1.1 Principe de la PNT

La prévision du temps opérationnelle s'appuie sur la modélisation mathématique : il s'agit
de résoudre numériquement un système d'équations complexes (Navier-Stokes), qui gouverne
l'évolution de l'atmosphère au cours du temps. Ces équations constituent le c÷ur des modèles
de prévision, et permettent de simuler l'évolution de variables telles que le vent, la pression, la
température et l'humidité. Il est également nécessaire d'estimer l'état initial de la prévision,
en utilisant notamment les observations in situ (e.g., stations de mesure au sol et en mer,
radiosondes) et satellitaires disponibles sur le globe, et des algorithmes dits d'assimilation de
données en temps réel (Courtieret al., 1994 ; Thépaut et Courtier, 1991).

La résolution de ces équations fait appel à des méthodes numériques qui consistent à dis-
crétiser l'atmosphère sur un maillage tridimensionnel et temporel. La �nesse de cette discré-
tisation détermine l'échelle spatiale des phénomènes représentés explicitement par le modèle :
plus la taille de la maille (également appelée résolution spatiale) est petite, meilleure est la
représentation des phénomènes de petite échelle, mais plus le calcul est coûteux. L'échéance
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d'une prévision, dé�nie par l'intervalle de temps entre le début et la �n de validité de la
prévision, est un autre élément de con�guration important. Les caractéristiques d'un mo-
dèle de prévision et de sa résolution numérique répondent ainsi à un compromis, permettant
d'atteindre une performance satisfaisante en des temps de calcul raisonnables.

Des prévisions météorologiques sont exécutées quotidiennement par plusieurs centres de
prévision dans le monde, chacun utilisant un modèle particulier, con�guré sur des domaines
et des grilles variés et une procédure d'assimilation de données propre à chacun.

1.2 Vers une prévision des incertitudes de prévision : la pré-
vision d'ensemble

Depuis la mise en place des premiers modèles, les prévisions ont connu des améliorations
régulières (Baueret al., 2015), notamment grâce au développement des sources d'observations
(en particulier les satellites) qui permettent de mieux contraindre le système, à une meilleure
compréhension et représentation des processus dynamiques et physiques dans les modèles, et
à l'augmentation des ressources informatiques qui permet d'améliorer la �nesse des grilles de
calcul. Néanmoins, ces prévisions restent largement imparfaites pour deux raisons principales :

� il est impossible de connaître parfaitement l'état initial en chaque point de l'atmo-
sphère ;

� les modèles ne sont qu'une représentation approchée du comportement réel de l'atmo-
sphère.

Les travaux de Lorenz (1963) montrent par ailleurs que l'atmosphère est un système
chaotique, sensible à des perturbations très faibles de l'état initial : deux états initiaux très
proches peuvent, au bout d'un certain temps (appelé horizon de prévisibilité), conduire à des
solutions très di�érentes. Une prévision unique, dite déterministe, n'a donc de sens que si l'on
considère l'incertitude qui lui est associée. Estimer ces incertitudes nécessite de recourir à une
approche probabiliste de la prévision du temps (Leutbecher et Palmer, 2008).

Contrairement à la prévision déterministe qui fournit une estimation de l'état le plus
probable de l'atmosphère, la prévision probabiliste fournit une estimation de la distribution de
probabilité de l'état de l'atmosphère (notée pdf dans la suite). En pratique, cette distribution
de probabilité est le plus souvent estimée à partir d'un ensemble de prévisions perturbées.
Cette technique, connue sous le nom deprévision d'ensemble, est utilisée depuis les années
1990 (Bouttier et Buizza, 2018).

La prévision d'ensemble consiste à exécuter le modèle de prévision plusieurs fois, pour une
même situation à prévoir, a�n de tenir compte des di�érentes sources d'incertitude. Chaque
prévision utilise notamment des conditions initiales très légèrement perturbées et éventuel-
lement des con�gurations du modèle légèrement di�érentes (Figure 1.1). La qualité de la
prévision d'ensemble est principalement déterminée par le choix des techniques utilisées pour
échantillonner les incertitudes en jeu. Si les perturbations appliquées sont compatibles avec les
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Figure 1.1 � Illustration du principe de la prévision d'ensemble (EPS-Ensemble Prediction
System)). Une prévision di�érente (représentée ici sous la forme d'une série temporelle de
température en un point donné) est générée à partir de chaque état initial perturbé (en
pratique, d'autres sources d'incertitude, comme celle liée au modèle de prévision, peuvent
être prises en compte mais ne sont pas représentées sur ce graphique).

erreurs présentes alors l'ensemble de prévisions est représentatif de l'incertitude de prévision.
Le lecteur intéressé pourra se référer à (Buizza et Palmer, 1995 ; Raynaud et Bouttier, 2016 ;
Leutbecher et al., 2017) pour plus de détails sur les principales techniques de perturbation.
En�n, la taille de l'ensemble est également importante, plus l'ensemble est grand meilleure
est l'estimation de la pdf.

Dans la suite du manuscrit chacune des prévisions d'un ensemble sera appelée "membre".
Notons que par construction, chaque membre est une réalisation du modèle de prévision et
présente donc une cohérence spatio-temporelle.

1.3 Calibration des prévisions d'ensemble

Les prévisions d'ensemble peuvent comporter des erreurs et des biais systématiques, qui
peuvent avoir un impact sur la qualité de la prévision. A�n de réduire ces erreurs plusieurs
méthodes dites de calibration, visant à recaler la distribution prévue sur la distribution ob-
servée, ont été proposées dans la littérature (Rafteryet al., 2005 ; Gneiting, 2014 ; Gneiting et
Raftery, 2005 ; Taillardat et al., 2019). Elles seront présentées plus en détail dans le chapitre 4.
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1.4 Les modèles de PNT mobilisés

Deux types de modèle sont classiquement utilisés : les modèles globaux, qui couvrent
tout le globe, et les modèles régionaux, qui couvrent un domaine géographique restreint
(typiquement un pays). Les modèles régionaux sont également connus sous le nom de modèles
à aire limité (LAM-Limited Area Models). Outre leur couverture géographique ces modèles
di�èrent également par leurs résolutions spatiales et leurs échéances. Les modèles régionaux
utilisent généralement des maillages plus �ns et des échéances plus courtes que les modèles
globaux et permettent ainsi de simuler plus précisément les phénomènes de petite échelle. On
détaille dans cette partie les modèles utilisés dans la suite du travail.

1.4.1 Modèles de prévision déterministes

Météo-France développe et utilise le modèle global ARPÈGE1 (Courtier et al., 1991) et le
modèle régional AROME2 (Seity et al., 2011) pour ses prévisions opérationnelles. Par ailleurs,
le modèle global IFS3 du CEPMMT 4 est également utilisé par les services de production de
Météo-France. Les caractéristiques de ces modèles (sur la période d'étude considérée dans la
thèse), sont données dans le tableau 1.1.

1.4.2 Systèmes de prévision d'ensemble

En complément de leurs versions déterministes, les modèles ARPEGE, AROME et IFS
disposent aussi de leurs versions ensemblistes, su�xées dans la suite EPS (Ensemble Predic-
tion System). Nous utiliserons dans ce travail les systèmes ARPEGE-EPS (Descampset al.,
2015), AROME-EPS (Bouttier et al., 2012, 2016) et IFS-EPS (Molteniet al., 1996 ; Buizza
et al., 2000 ; Palmer, 2019), dont les caractéristiques sont données dans le tableau 1.2. Pour
des raisons de coût de calcul ces systèmes de prévision d'ensemble utilisent des résolutions
horizontales moins �nes que les modèles déterministes.

1. Action de Recherche Petite Échelle Grande Échelle
2. Application de la Recherche à l'Opérationnel à Méso-Échelle
3. Integrated Forecast System
4. Centre Européen pour les Prévisions Météorologiques à Moyen Terme
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Nom Caractéristiques

IFS

Zone : Globe ;
Résolution horizontale : 9 km
Résolution verticale : 137 niveaux ;
Prévisions journalières : à 00, 12 UTC ;
Echéances : 240h (J+10) ;
Résolution de la grille des sorties (lat/lon régulier) : 0.5� � 0.5�

ARPèGE

Zone : Globe ;
Résolution horizontale variable : 7,5 km sur la France et 37km aux antipodes
Résolution verticale : 105 niveaux ;
Prévisions journalières : à 00, 06, 12 et 18 UTC ;
Echéances : 102h, 72h, 114h et 60h.
Résolution de la grille des sorties (lat/lon régulier) : 0.1� � 0.1�

AROME

Zone : Europe de l'Ouest, centrée sur la France (domaine� 1000� 1000km) ;
Résolution horizontale : 1,3 km ;
Résolution verticale : 90 niveaux ;
Prévisions journalières : à 00, 03, 06, 12 et 18 UTC ;
Echéances : 48h, 45h, 42h, 48h, 42h.
Conditions aux limites latérales : prévisions ARPèGE.
Résolution de la grille des sorties (lat/lon régulier) : 0.025� � 0.025�

Table 1.1 � Modèles de prévision déterministe utilisés de façon opérationnelle à Météo-France
sur la période mars 2018 - juin 2019 considérée dans la suite du travail.
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Nom Caractéristiques

IFS-EPS

Zone : Globe ;
Taille : 51 prévisions (dont une non perturbée) ;
Résolution horizontale : 18 km (jusqu'au échéances J+15) et 36 km (au delà) ;
Résolution verticale : 91 niveaux ;
Prévisions journalières : 00 et 12 UTC ;
Echéances : 360h (J+15) ;
Perturbations : état initial, modèle (Leutbecher et Palmer, 2008).
Résolution de la grille des sorties (lat/lon régulier) : 0.5� � 0.5�

ARPèGE-EPS

Zone : Globe ;
Taille : 35 prévisions (dont une non perturbée) ;
Résolution horizontale variable : 10km sur la France et 60km aux antipodes ;
Résolution verticale : 90 niveaux ;
Prévisions journalières : 00, 06, 12 et 18 UTC ;
Echéances : 48h, 90h, 48h et 108h ;
Perturbations : état initial, modèle (Descamps et al., 2015) ;
Résolution de la grille des sorties (lat/lon régulier) : 0.1� � 0.1�

AROME-EPS

Zone : Europe de l'Ouest, centrée sur la France (domaine� 1000� 1000km) ;
Taille : 12 prévisions ;
Résolution horizontale : 2,5 km ;
Résolution verticale : 90 niveaux ;
Prévisions journalières : 03, 09, 15 et 21 UTC ;
Echéances : 45h, 51h, 45h et 51h ;
Perturbations : état initial, modèle, conditions de surface (Bouttier et al., 2016),
couplages latéraux (Bouttier et Raynaud, 2018) ;
Résolution de la grille des sorties (lat/lon régulier) : 0.025� � 0.025�

Table 1.2 � Systèmes de prévision d'ensemble utilisés de façon opérationnelle à Météo-France
sur la période mars 2018 - juin 2019 considérée dans la suite du travail.
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Chapitre 2

Outils d'aide à la décision (OAD)

Sommaire
2.1 Principe des OAD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.2 Les cas d'études des OAD utilisés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.2.1 Le ver de la grappe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.2.2 La septoriose du blé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3 Simulations agronomiques d'ensemble . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

Le but du chapitre précédent était de sensibiliser le lecteur aux concepts de prévision
météorologique et à ses incertitudes ainsi qu'au concept de prévision d'ensemble pour mieux
représenter cette incertitude. A�n de mieux illustrer le potentiel de la prévision d'ensemble
dans le domaine de la protection des cultures, deux cas d'étude agronomiques ont été retenus.
Ils seront détaillés dans ce chapitre ainsi que la mise en ÷uvre des simulations agronomiques
d'ensemble.

2.1 Principe des OAD

Les OAD sont des outils apportant une information à l'utilisateur pour répondre à une pro-
blématique précise. Dans le domaine agricole et notamment ceux utilisés pour le raisonnement
de la protection des cultures, ils sont notamment dépendant des conditions environnementales
dont les conditions météorologiques. Ils s'appuient sur la modélisation de l'agro-écosystème
a�n de simuler l'évolution d'un ravageur ou d'une maladie particulière en s'appuyant sur
une modélisation "mécaniste", prenant en compte les processus du système, ou statistique,
mettant en relation directement les entrées et les sorties du système (Norton et Mumford,
1993). En s'appuyant sur cette modélisation, ils permettent de proposer des prévisions pour
anticiper les situations à risque de quelques jours à une vingtaine de jours à l'avance. Ils
s'appuient également sur des règles de décision qui permettent de transformer l'information
sur la dynamique épidémique en préconisation de décision, considérée optimale pour la lutte
contre le bioagresseur considéré avec des moyens bien dé�nis. Dans le contexte de la protec-
tion des cultures, ces décisions sont souvent traduites en dates de traitement proposées pour
appliquer des traitements phytosanitaires. Les OAD sont complémentaires des observations
de terrain dans la mesure où ils permettent non seulement d'anticiper la situation mais éga-
lement d'accéder à des variables di�ciles à observer sur le terrain. Ainsi, dans le cadre d'une
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réduction des usages des produits phytosanitaires, une partie de ces OAD sont utilisés dans
le but d'aider les agriculteurs dans leur prise à décision pour positionner au meilleur moment
les traitements nécessaires et ainsi permettre d'éviter des traitements super�us (Rossiet al.,
2012). Par ailleurs, les nouvelles solutions de lutte de type biocontrôle présentent des niveaux
d'e�cacité moindres, qui nécessitent en contrepartie plus de technicité et de précision dans
leur positionnement (Shipp et Clarke, 1999) en rapport avec la dynamique épidémique.

2.2 Les cas d'études des OAD utilisés

L'Acta, le réseau des instituts techniques agricoles, développe et di�use des OAD pour
accompagner les agriculteurs et leurs conseillers dans leur raisonnement de la protection des
cultures. Di�érents cas d'étude ont été identi�és parmi des OAD utilisés en routine sur le
terrain par les agriculteurs et conseillers, en viticulture et en grandes cultures. Ces OAD,
qui reposent sur des formalismes de modélisation variés, s'appuient sur di�érentes entrées
météorologiques pour produire une prédiction. Pour l'étude, nous avons �nalement retenu
deux OAD : EVA et Septolis. EVA modélise la dynamique du ver de la grappe en vigne
et utilise la température horaire comme seule entrée météorologique (Chavent, 1983). Ce
premier cas d'usage nous a permis de proposer une démarche complète et des méthodes pour
valoriser au mieux les prévisions d'ensemble.Septolis modélise la dynamique de la septoriose
du blé et nécessite une série temporelle multivariée au pas de temps quotidien avec à la fois
la température et les précipitations (Gouache et al., 2013). La pluie étant une variable
majeure pour la plupart des maladies, mais également pour d'autres thématiques agricoles
comme la gestion de l'irrigation, il était important d'étudier l'intérêt potentiel d'information
sur les incertitudes concernant ce paramètre, qui reste par ailleurs plus di�cile à prédire par
les PNT.

2.2.1 Le ver de la grappe

Les vers de la grappe sont des insectes ravageurs de la vigne. Deux espèces de lépidoptères
co-existent dans les vignobles français : la Cochylis (Eupoecilia ambiguella) et l'Eudémis
(Lobesia botrana). Toutes les deux pondent leurs ÷ufs sur les in�orescences et les baies de
raisin, dont les chenilles se nourrissent pour assurer leur développement, générant ainsi des
dégâts quantitatifs et qualitatifs (Thiéry, 2008 ; Thiéry et al., 2013).

Ces deux espèces présentent des cycles de développement très similaires, mais nous nous
concentrons pour la suite sur la modélisation de Cochylis et de son paramétrage spéci�que.
Cet insecte se développe en quatre stades successifs au cours de son cycle : imago (l'adulte
ailé), ÷uf, larve (avec 5 stades di�érents) et chrysalide (nymphe ou nymphe en diapause)
(Figure 2.1). Au cours d'une année, il peut avoir plusieurs cycles de reproduction, générale-
ment entre 3 et 5 par an en fonction des conditions météorologiques, mais les 2ème et 3ème
cycles sont les plus critiques en terme de dégâts et sont ainsi au c÷ur de l'attention pour la
lutte contre ce ravageur. Le nombre et le moment précis des cycles dépendent beaucoup des
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Figure 2.1 � Cycle de développement avec les di�érents stades du ver de la grappe, ravageur
de la vigne. Source : (Maheret al., 2006)

conditions météorologiques et demeurent di�ciles à prévoir. Pour lutter contre les vers de
la vigne, les viticulteurs disposent de trois types de traitement : des produits chimiques, des
outils de lutte biologique (trichogrammes et toxines deBacillus thuringiensis (Thiéry et al.,
2018)) et la confusion sexuelle. Ces produits s'utilisent à des moment précis, en accord avec
le stade optimal de sensibilité du ravageur. A�n d'optimiser la synchronisation des traite-
ments phytosanitaires avec ces stades, des modèles mathématiques sont utilisés pour estimer
la dynamique de la population du ver de la grappe.

Il existe di�érents modèles qui décrivent la simulation du développement des ravageurs.
Par exemple, les modèles dits modèles biologiques, qui prennent en compte l'environnement,
les ressources alimentaires disponibles ainsi que la synchronisation entre la ponte des femelles
et la maturité de la vigne (déterminante pour la survie des chenilles) ont été proposés (voir
(Picart, 2009) pour une synthèse). Cependant, pour ce cas d'usage, nous souhaitons nous
appuyer sur des modèles prenant en compte les besoins thermiques uniquement pour simuler
le cycle de développement du ravageur. Ainsi, nous avons choisi comme cas d'usage le modèle
EVA décrit par Chavent (1983) et utilisé de manière opérationnel par l'Institut Français de
la Vigne et du Vin (IFV).

EVA est un modèle phénologique qui tente de décrire de façon réaliste le cycle annuel
de développement Cochylis/Eudémis. Le principe général du modèle EVA est le suivant. La
population totale du ravageur est répartie en autant de compartiments que de stades de déve-
loppement distincts : ÷uf, larve (de 1er stade au 5ème stade), chrysalide (nymphe et nymphe
diapausante) ou imago. À partir du cumul de la température horaire, le modèle détermine
pour chacun des stades une vitesse de développement. Ceci permet de calculer le développe-
ment accompli par les individus dans un stade (la proportion et le cumul de chaque stade au
cours de temps). Lorsque celui-ci atteint une certaine valeur, une fraction de la population
passe au stade suivant. Cette fraction, correspondant à une cohorte d'individus, évolue dans
le stade suivant avec la vitesse de développement correspondante. Un facteur biotique, la date
de nouaison, intervient dans le développement des larves et permet de moduler la vitesse de
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développement. Les cas particuliers sont les stades L5 et imago. Pour le stade L5, la vitesse de
développement est modulée par un coe�cient de diapause. Selon la valeur de ce coe�cient, les
larves de 5ème stade évoluent soit vers le stade nymphe, soit vers le stade imago, il ne s'agit
pas d'un changement de stade vers le stade ÷uf mais des pontes sont prises en compte. A
partir d'un certain seuil de développement accompli, une décision peut être prise pour lancer
un traitement ou non. Sur la base de discussions avec des experts (INRAE et IFV), deux
seuils sont pertinents : 2% d'accumulation d'÷ufs pour un traitement chimique et 15 % pour
un traitement de biocontrôle (en raison de la faible persistance du produit).

Le modèle EVA développé à l'IFV sur la base du modèle de Chavent (1983) et intégré
à la plateforme EPICURE (pour plus de détails, le lecteur est invité à se référer à l'annexe
A.1). Le code du modèle EVA a été retranscrit pendant les travaux de la thèse depuis le
langage PHP en langage R, en programmation orientée objet, a�n de faciliter son utilisation
pour de multiples simulations et faciliter le couplage avec les entrées météorologiques et les
outils statistiques d'analyse et de combinaison des scénarios. Notez que la température horaire
utilisée dans EVA est une sortie directe d'AROME-EPS, tandis que les sorties d'ARPEGE-
EPS et d'IFS-EPS sont interpolées linéairement à une fréquence d'une heure.

2.2.2 La septoriose du blé

La septoriose tritiforme (STB) du blé d'hiver ( Triticum aestivum L. ) est une maladie
majeure en Europe (Miedaneret al., 2013 ; Kollerset al., 2013 ; Su�ert et al., 2011 ; Gha�ary,
2011) et en France (Gha�ary et al., 2011). La maladie a été décrite pour la première fois
en France (Sprague, 1938 ; Desmazieres, 1842). Cette maladie foliaire du blé est causée par
le champignon Mycosphaerella graminicola (Fuckel) Schröter (anamorphe Septoria tritici).
Cette maladie est l'une des plus importantes au monde (Eyal, 1999), et la plus importante
en France avec des pertes de rendement moyennes d'environ 1,5 tonne/ha sans traitement
fongicide (Jørgensenet al., 2008).

ARVALIS - Institut du végétal, a développé un modèle épidémiologique (Gouacheet al.,
2013) pour le développement de la septoriose sur blé intégré dans un outil, Septo-LISR
 , pour
optimiser le positionnement du premier traitement contre cette maladie (Gouache et Cou-
leaud, 2009 ; Gouache, Couleaudet al., 2009). Ce modèle combine un module qui prédit le
stade d'apparition des feuilles et leur croissance et d'un module qui simule l'évolution de la
maladie (Figure A.2), notamment les processus de contamination des feuilles basses vers les
feuilles au dessus, la latence et l'extension des lésions. L'objectif de contrôle est de protéger la
surface verte des deux dernières feuilles qui contribuent pour une grande part au rendement
�nal. Ce premier traitement constitue donc un compromis entre l'attente de l'émergence de
ces deux feuilles et un contrôle su�samment précoce de la maladie. Ainsi, Septo-LISR
 dé-
crit de manière couplée la dynamique de la maladie et celle de la plante. La modélisation
des processus de contamination entre les di�érents stades foliaires prend en compte notam-
ment les précipitations quotidiennes, alors que les processus de latence et d'extension sont
plus modélisés en fonction des températures. En conséquence, le modèle simule pour chaque
étage foliaire le pourcentage de surface contaminé et le pourcentage de surface exprimant
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Figure 2.2 � Présentation du modèle SeptoLIS, schéma fonctionnel adapté Source : (Hervé,
2011)

les symptômes. En�n, une règle de décision basée sur les contaminations des trois feuilles
supérieures permet alors de calculer la date pour laquelle le premier traitement est considéré
comme optimal. Septo-LISR
 nécessite plusieurs entrées météorologiques au pas quotidien :
les précipitations cumulées en 24 heures, les températures à 2 mètres minimale et maximale.
Le modèle Septo-LISR
 est également en opérationnel disponible pour les agriculteurs dans
l'application Taméo. Pour plus de détails, le lecteur peut se référer dans Annexe A.2.

2.3 Simulations agronomiques d'ensemble

Les modèles agronomiques, comme les modèles météorologiques, sont des modèles dyna-
miques qui doivent être alimentés avec une condition initiale le jour de la prévision (le niveau
de développement du ravageur ou de la maladie ce jour-là). Cependant, ces conditions initiales
ne peuvent pas être mesurées et fournies au modèle comme dans le cas de la météorologie,
mais sont plutôt calculées. De ce point de vue, le principe de la simulation agronomique est
basé sur deux étapes : l'étape d'analyse et l'étape de la prévision.

L'étape d'analyse commence à une date �xe, appelée date d'initialisation du modèle. Au
cours de cette étape, les modèles agronomiques sont exécutés à l'aide de séries chronologiques
avec des données provenant d'observations jusqu'à la veille de la date de début de la prévision.
Cette étape fournit les conditions initiales pour l'étape de prévision. L'étape de prévision prend
en compte l'état initial de l'évolution du ravageur ou de la maladie et à partir de la date de
début de la prévision elle considère des données de prévisions météorologiques.
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Figure 2.3 � Représentation schématique des deux étapes : analyse et prévision

Dans le but de familiariser le lecteur avec ces deux étapes, nous présentons un exemple
schématique de simulation agronomique sur la Figure 2.3. Les sorties agronomiques sont
obtenues grâce à la série chronologique des conditions météorologiques composée de la partie
observation et de la partie prévision. En e�et, il sera nécessaire de positionner l'étape de
prévision au moment où le développement du ravageur ou de la maladie correspond à la
période optimale de traitement. Nous dénommons cette période comme la "période d'intérêt"
d'utilisation des prévisions d'ensemble.

La prise en compte de l'incertitude météorologique dans les simulations agronomiques
se fait en propageant l'incertitude représentée par la prévision d'ensemble météorologique
dans le modèle agronomique. Ainsi, pour la même date, nous obtenons les di�érentes dates
de traitement issus des di�érents membres de l'ensemble météorologiques : ces di�érentes
dates constituent un ensemble agronomique qui représente l'incertitude des dates prédites
(Figure 2.4). Chaque membre de la prévision d'ensemble agronomique fournit alors une esti-
mation de la date de traitement recommandée. Notons que l'ensemble de prévisions obtenu
représente uniquement l'incertitude des prévisions météorologiques. D'autres sources d'in-
certitude, en particulier liées au modèle agronomique (valeur des paramètres, des variables
d'entrée,...), pourraient être prises en compte, mais ne seront pas considérées dans la suite de
ce travail.
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Figure 2.4 � Propagation des incertitudes des prévisions météorologiques. Un ensemble de
simulations agronomiques est généré par propagation des prévisions météorologiques d'en-
semble dans un modèle agronomique : en sortie, chaque membre agronomique utilise une
prévision météorologique di�érente.
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Chapitre 3

Objectifs et plan de la thèse

Objectifs de la thèse

Nous avons vu dans les chapitres précédents que les ingénieurs et conseillers agricoles ont
à leur disposition des outils d'aide à la décision pour la gestion de maladies par des produits
phytosanitaires basés sur des modèles de dynamique de maladies ayant comme variables
d'entrée des entrées météorologiques. Par ailleurs, nous avons vu que les centres de recherche
météorologique dont Météo-France développent des modèles de prévision qui fournissent une
information riche sur les incertitudes associées aux prévisions météorologiques. L'objectif de
la thèse est d'apporter des éléments de réponse à la question générale suivante : " Comment
le monde agricole peut-il béné�cier des prévisions d'ensemble ? "

L'utilisation des prévisions d'ensemble dans les modèles de prévision agronomique implique
en particulier de porter son attention sur la propagation des incertitudes météorologiques et
son impact sur les dates de traitement prévues. L'usage actuel basé sur les données du passé
permet de prendre en compte l'incertitude climatique inter-annuelle, mais cela ne re�ète
pas la situation de l'incertitude "du jour" qui peut être une cause d'erreur sur la précision
de l'incertitude associée aux dates de traitement préconisées. Cela implique de se poser la
question suivante Q1 : Quels seront l'apport et le potentiel de la prévision d'ensemble sur la
quanti�cation de l'incertitude associée à la prévision de la date d'un traitement phytosanitaire
par rapport aux approche existantes ?

L'horizon d'une prévision agronomique dépend de l'usage que l'on souhaite en faire. En
protection des cultures, la moyenne échéance (jusqu'à environ 2 semaines) est intéressante
pour permettre une utilisation pratique dans l'anticipation de l'application des produits phy-
tosanitaires sur les cultures. Cependant, la communauté agronomique a un réel intérêt pour
les modèles météorologiques à haute résolution spatiale avec une précision à l'échelle de la
parcelle qui pourront répondre au besoin d'ajustement des prévisions des dates de traitement.
Sachant que les OAD ont besoin de séries temporelles météorologiques continues, de l'heure
qui suit jusqu'à plusieurs jours d'échéance et que ces OAD sont souvent dédiés à la gestion
d'une parcelle agricole, la question qui en découle est Q2 : Comment pro�ter de la richesse
des di�érents modèles de prévision d'ensemble et comment améliorer leur exploitation au sein
des OAD ?

Compte tenu du fait que les systèmes de prévision d'ensemble contiennent des erreurs
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de biais systématiques notamment en raison d'une prévision des modèles météorologiques à
l'échelle d'un pixel (liée à la résolution spatiale des modèles de PNT) alors que le besoin est à
l'échelle d'une parcelle agricole, la première façon d'améliorer leur exploitation est d'appliquer
des approches de correction statistique aux prévisions fournies par les di�érents modèles de
prévision du temps. La deuxième voie d'amélioration consiste à tirer le meilleur parti de
chacun des modèles de PNT et de faire la jointure entre les membres des modèles à haute
résolution spatiale disponibles à court terme tout en assurant une continuité temporelle vers
des informations à plus faible résolution spatiale à moyen terme en préservant leur cohérence et
les caractéristiques météorologiques (le caractère dynamique et l'unicité de chaque membre).
Cette jointure sera basée sur un critère de cohérence ; l'ensemble des prévisions obtenu sera
nommé dans la suite prévision d'ensemble cohérente (� sans couture � en français, seamless
en l'anglais). Cet aspect constitue la question de recherche méthodologique de cette thèse,
qui jusque là a été peu abordée dans la littérature : "Comment faire la jointure entre des
membres des modèles de PNT de plus haute résolution spatiale à courte échéance et les
membres des modèles de PNT de plus faible résolution spatiale mais à plus longue échéance
pour générer une prévision d'ensemble cohérente au-delà des échéances du modèle de la plus
haute résolution spatiale ?

En�n, pour évaluer le béné�ce de l'utilisation des données d'ensemble dans les OAD, nous
nous posons la question Q3 "Quels seront la qualité et l'impact de notre prévision d'ensemble
cohérente d'un point de vue météorologique et de son impact sur les prévisions des OAD ? "

A�n d'atteindre notre objectif général, les réponses aux questions Q1, Q2 et Q3 s'articulent
en 3 étapes suivantes :

1. Illustrer et examiner le potentiel de la propagation de prévisions d'ensemble météoro-
logiques dans les modèles agronomiques, dans le cas de la protection des cultures.

2. Appliquer une correction statistique aux prévisions météorologiques d'ensemble et pro-
poser des stratégies de construction d'une prévision d'ensemble cohérente.

3. Évaluer des prévisions d'ensemble cohérentes d'un point de vue météorologique et
agronomique.

Plan du manuscrit

Dans la partie II nous présentons les méthodes qui nous ont servi dans nos démarches.

Les méthodes de post-traitement par calibration statistique permettant de corriger les
biais et la dispersion des prévisions d'ensemble seront présentées dans chapitre 4.

Le chapitre 5 sera dédié à apporter une réponse méthodologique à la construction des
ensembles de membres cohérents. Nous discuterons le principe de la jointure, qui se traduit par
un raccordement entre les membres. Nous introduirons également les mesures de distance et
les critères de proximité utilisés pour déterminer les meilleures associations entre les membres.

Les prévisions d'ensemble cohérentes, ainsi que les simulations agronomiques associées,
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seront soumises à des critères d'évaluation a�n d'évaluer leurs performances. Les critères de
véri�cation probabiliste seront présentés dans le chapitre 6.

Dans la partie III nous présentons tout d'abord dans le chapitre 7 le plan de simulation
numérique mis en place.

Les résultats numériques associés aux étapes 1) à 3) seront présentés dans les chapitres 8,
9 et 10 respectivement.

Après avoir proposé quelques conclusions à nos travaux, nous les discuterons et apporte-
rons des perspectives dans le chapitre 11.

Les articles soumis seront placés dans les annexes qui compléteront le manuscrit.
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Deuxième partie

Méthodes
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Plan de la partie II

Dans cette section, nous présentons toutes les méthodes que nous avons utilisées pour at-
teindre l'objectif de ce travail. Tout d'abord, dans le chapitre 4 nous rappelons les méthodes
d'adaptation statistique existantes que nous avons utilisées a�n d'améliorer les prévisions
d'ensemble brutes. Dans le chapitre 5, la question de recherche principale sera traitée. L'ob-
jectif de ce chapitre sera de présenter les méthodes que nous proposons pour la construction
d'un ensemble de prévisions "sans couture". Une fois construit, cet ensemble de prévisions
sera utilisé pour les évaluations agronomiques. Il sera donc naturel de faire son évaluation,
que ce soit d'un point de vue météorologique ou agronomique. Il convient donc d'utiliser des
scores de véri�cation probabilistes. Ce sera l'objet du chapitre 6.
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Chapitre 4

Calibration des prévisions
météorologiques d'ensemble

Sommaire
4.1 Méthodes paramétriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.2 Méthodes non-paramétriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
4.3 Prévision d'ensemble calibrée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

Les modèles de PNT présentent des erreurs et des biais systématiques, qui peuvent être
réduits grâce à des méthodes de correction statistique (Hastieet al., 2009 ; Jameset al.,
2013). L'approche la plus intuitive pour corriger les prévisions météorologiques consiste à
établir une relation statistique entre les prévisions et les observations correspondantes. Une
fois la relation établie, elle pourra être utilisée pour corriger les prévisions futures (Glahn et
Lowry, 1972 ; Raftery et al., 2005). Ces approches, aussi connues sous le nom d'adaptation
statistique (notée AS dans la suite) ou calibration, sont utilisées au quotidien pour améliorer
la qualité des prévisions opérationnelles (Ruthet al., 2009). De nombreuses méthodes ont été
proposées dans la littérature pour calibrer les prévisions d'ensemble, que l'on peut diviser en
deux grands groupes : les méthodes paramétriques et non-paramétriques.

4.1 Méthodes paramétriques

Les méthodes les plus couramment utilisées dans le domaine de la météorologie sont
des méthodes paramétriques qui nécessitent une hypothèse sur la distribution de la variable
météorologique à calibrer, dont les paramètres dépendent des statistiques de l'ensemble brut.
Ce groupe lui-même peut être divisé en deux sous-groupes (Gneiting, 2014) : méthodes dites
NR (Non-homogenous Regression)/EMOS (Ensemble Model Output statistiques) (Gneiting
et Raftery, 2005) et BMA (Bayesian Model Averaging) (Raftery et al., 2005).

Notons y la variable météorologique d'intérêt et x1; :::; xN les N prévisions correspondant
aux membres de l'ensemble. La méthode EMOS s'intéresse à l'estimation de la distribution
conditionnelle de y étant données les prévisions des di�érents membres :

Y j x1; :::; xN � p(Y j x1; :::; xN ):
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Par exemple, pour la température et la pression, il est classique d'utiliser une densité gaus-
sienne, dont la moyenne et la variance sont des fonctions supposées a�nes de la moyenne et
de la variance de l'ensemble brut, notées respectivement� e et � 2

e :

Y j x1; :::; xN � N
�
� 0 + � 1� e; � 0 + � 1� 2

e

�
;

� e =
1
N

NX

n=1

xn ;

� 2
e =

1
N � 1

NX

n=1

(xn � � e)2 :

Les coe�cients � 0 et � 1 permettent de corriger les biais systématiques de la moyenne d'en-
semble, tandis que les coe�cients� 0 et � 1 permettent d'adapter la dispersion de l'ensemble
de manière à représenter correctement l'incertitude des prévisions. Ces coe�cients sont es-
timés par régression à partir d'un échantillon historique de prévisions et des observations
correspondantes sur une période d'apprentissage, en minimisant un critère de performance.
Dans plusieurs études récentes, la maximisation de la fonction de vraisemblance (Aldrichet
al., 1997) tend à être remplacée par la minimisation du Continuous Ranked Probability Score
(CRPS, dé�ni dans la section 6.3.3, (Gneiting et al., 2005 ; Gebetsbergeret al., 2018)), qui
conduit généralement à de meilleurs résultats.

La BMA quant à elle suppose que la distribution conditionnelle du paramètre météoro-
logique Y sachant les prévisions d'ensemblex1; :::; xN suit une loi mixte de type combinai-
son linéaire de plusieurs densités paramétriquespn dépendant de la prévision spéci�que des
membres d'ensemblexn .

Y j x1; :::; xN �
NX

n=1

! n pn (Y j xn ) (4.1)

où ! n � 0; n = 1 ; :::; N sont les poids associés aux membresn tels que
P N

n=1 ! n = 1 . Ces
poids sont estimés par maximum de vraisemblance sur un échantillon d'apprentissage.

Les deux approches, NR/EMOS et BMA, sont les techniques les plus répandues pour
corriger les erreurs des prévisions d'ensemble. Les coe�cients inconnus dans les densités para-
métriques sont à estimer à partir des prévisions passées et des observations correspondantes
sur une période d'apprentissage. Dans le domaine des statistiques, les paramètres de distribu-
tion ont traditionnellement été estimés pour la plupart à l'aide de maximum de vraisemblance
(Aldrich et al., 1997). Bien que l'estimateur du maximum de vraisemblance ait certaines pro-
priétés optimales, une estimation des paramètres NR en minimisant le score CRPS a été
proposé par Gneiting et al. (2005). Depuis, cette approche d'estimation a été utilisée fré-
quemment dans les études de post-traitement pour les applications météorologiques avec des
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performances généralement meilleures qu'avec l'estimation du maximum de vraisemblance
(Gebetsbergeret al., 2018). Dans la suite de ce travail, la méthode EMOS sera privilégiée.

4.2 Méthodes non-paramétriques

Contrairement aux méthodes paramétriques, les méthodes non-paramétriques ne font pas
d'hypothèses sur les distributions des variables météorologiques et o�rent ainsi un cadre
moins contraint pour la calibration. Meinshausen (2006) propose par exemple une méthode de
post-traitement utilisant la technique des forêts aléatoires (Breiman, 2001). Taillardat (2017)
montre que cette méthode améliore les prévisions de l'EMOS notamment pour la tempéra-
ture à 2 mètres et le vent à 10 mètres. En revanche elle nécessite des périodes d'apprentissage
plus longues. D'autres méthodes existent, comme l'ajustement des membres individuels de
l'ensemble ou des quantiles de la distribution. Le lecteur intéressé pourra se référer à Wilks
(2018).

4.3 Prévision d'ensemble calibrée

Le post-traitement de type EMOS fournit une distribution de probabilité calibrée conti-
nue, tandis que la prévision d'ensemble fournit une distribution de probabilité échantillonnée
par les membres de l'ensemble. Disposer de membres est important pour la plupart des ap-
plications, qui utilisent en entrée les données de ces prévisions au lieu d'une distribution de
probabilité. Il est donc courant d'ajouter en aval du post-traitement une étape d'échantillon-
nage de la distribution de probabilité calibrée, permettant de passer du continu au discret sous
la forme de membres calibrés. Les deux méthodes les plus couramment utilisées e�ectuent un
tirage aléatoire ou une sélection de quantiles équidistants (Wilks, 2015).

Par ailleurs, le post-traitement des prévisions d'ensemble est le plus souvent e�ectué de
façon univariée, c'est-à-dire, indépendamment pour chaque variable, chaque lieu et chaque
échéance. Au contraire, les prévisions d'ensemble issues d'un modèle de PNT sont des scéna-
rios présentant une cohérence temporelle (entre échéances successives), spatiale (entre locali-
sations voisines) et inter-variables. Ces cohérences étant importantes en prévision météorolo-
gique mais également pour la plupart des applications aval, il est possible de les reconstruire
avec des méthodes de réarrangement, dont l'objectif est de reproduire une structure de dé-
pendance donnée. On se limite dans la suite à la reconstruction de la cohérence temporelle,
qui sera la seule considérée dans ce travail (les sites utilisés pour les simulations agronomiques
sont considérés indépendants, et le cas d'étude utilisé pour l'évaluation de la calibration est
celui du ver de la grappe, qui ne dépend que de la température). Il s'agit alors, pour chaque
lieu, de réarranger les membres calibrés de manière à préserver la structure temporelle de
référence.

Notons ~x t
i , i = 1 ; : : : ; N; t = 1 ; : : : ; T les N membres calibrés, en un lieu donné, pour les

échéances 1 àT, et zt
i , i = 1 ; : : : ; N; t = 1 ; : : : ; T les données de référence correspondantes,

présentant la structure temporelle à reproduire. Pour chaque échéancet :
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� 1. les composants zt
1; : : : ; zt

N sont ordonnés tels quezt
(1) � : : : � zt

(N ) , où (i ) indique le

i ème membre tiré, et on en déduit les permutations� t (m) = rank(zt
m )

� 2. les membres ~x t
1; : : : ; ~x t

N sont ordonnés tels que~x t
(1) � : : : � ~x t

(N ) et les membres sont
réordonnés d'après les permutations de l'étape 1 :~x t

(� t (1)) ; : : : ; ~x t
(� t (N )) .

Les deux méthodes de réarrangement les plus courantes sont l'ensemble copula coupling
(ECC) (Schefzik et al., 2013) et le Schaake shu�e (Clark et al., 2004). L'ECC reproduit
la structure de dépendance de l'ensemble brut, tandis que le Schaake Schu�e reproduit la
structure de dépendance d'un ensemble d'observations passées tirées aléatoirement. Dans le
cas de l'ECC la taille de l'ensemble calibré est donc la même que celle de l'ensemble brut,
alors que le Schakee Shu�e permet de générer des ensembles de n'importe quelle taille.

Pour illustrer cette étape de réarrangement prenons un exemple simple. Pour une échéance
t �xée, considérons un ensemble de 3 membres dont les températures avant calibration sont
z1 = 22 � C, z2 = 21 � C et z3 = 20 � C et les températures après calibration sont~x1 = 21:3� C,
~x2 = 22:1� C et ~x3 = 21:7� C. Les valeurs brutes sont ordonnées de la façon suivantez3 �
z2 � z1, on en déduit les permutations :� (1) = 3 , � (2) = 2 et � (3) = 1 . Les valeurs calibrées
sont ordonnées selon~x1 � ~x3 � ~x2, soit ~x(1) = ~x1; ~x(2) = ~x3; ~x(3) = ~x2. En appliquant
les permutations, les membres sont ré-ordonnés tels que~x1 = ~x(3) = 22:1� C; ~x2 = ~x(2) =
21:7� C; ~x3 = ~x(1) = 21:3� C: Le réarrangement conduit donc bien à retrouver l'ordre décrois-
sant des membres de l'ensemble brut.

On résume ainsi le processus de calibration des prévisions d'ensemble en trois étapes
principales :

� application de la méthode EMOS aux prévisions d'ensemble brutes, indépendamment
pour chaque lieu, échéance et variable ;

� échantillonnage de la distribution de probabilité calibrée par tirage aléatoire ou sélec-
tion de quantiles équidistants ;

� reconstruction des cohérences temporelles (éventuellement spatiales et multivariées)
des membres calibrés par des méthodes de réarrangement.
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Chapitre 5

Construction d'une prévision
d'ensemble cohérente

Sommaire
5.1 Principe de la construction d'un ensemble cohérent . . . . . . . . . . . 33
5.2 Méthodes de construction d'un ensemble cohérent . . . . . . . . . . . 34

5.2.1 La méthode du plus proche voisin - NN ("Nearest Neighbor") . . . . . . . 34
5.2.2 La méthode hongroise - HU ("HUngarian method") . . . . . . . . . . . . . 35

5.3 La distance "Déformation Temporelle Dynamique" . . . . . . . . . . . 35

Les simulations agronomiques à moyen terme sont particulièrement intéressantes pour
les agriculteurs a�n de prendre des décisions su�samment à l'avance pour la protection des
cultures (Calanca et al., 2011). L'utilisation des systèmes AROME-EPS et ARPEGE-EPS,
avec des échéances respectives de 2 et 4 jours, est bien adaptée pour préciser la prévision à
courte échéance, mais pas pour une plani�cation anticipée des traitements, pour laquelle le
système IFS-EPS sera préféré. Dans la perspective de tirer le meilleur parti des di�érentes
prévisions météorologiques disponibles, on propose dans cette partie une méthode simple pour
combiner les prévisions de ces trois systèmes sous la forme de séries temporelles "sans couture".

5.1 Principe de la construction d'un ensemble cohérent

L'objectif de l'approche présentée dans cette section est de construire un ensemble de
prévisions utilisant l'information haute-résolution des systèmes AROME-EPS et ARPEGE-
EPS à courte échéance, puis l'information plus basse résolution des membres IFS-EPS à plus
longue échéance. Cette problématique étant peu discutée dans la littérature, on choisit de la
traiter dans la suite comme un simple problème de raccordement entre prévisions, en utilisant
l'approche suivante :

� l'ensemble est composé des 12 membres AROME-EPS uniquement sur les échéances
0-48h ;

� au-delà, chaque membre AROME-EPS est raccordé à un membre ARPEGE-EPS ou
IFS-EPS selon certains critères.

Cette con�guration est motivée par les meilleures performances d'AROME-EPS sur ses
échéances que nous documenterons dans le chapitre 9. Notons que la taille de l'ensemble ainsi
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construit est limitée par la taille d'AROME-EPS (12 membres). Par ailleurs, cette procédure
d'association est appliquée une ou deux fois, en fonction des membres sélectionnés à 48h (la
�n de validité des prévisions d'AROME-EPS). Si un membre AROME-EPS est connecté à un
membre IFS-EPS à l'échéancetmerge = 48h, le raccordement n'est appliqué qu'une seule fois
pour ce membre. S'il est connecté à un membre ARPEGE-EPS, la procédure est répétée à
l'échéancetmerge = 96h a�n de connecter ce membre ARPEGE-EPS à un membre IFS-EPS.
On note dans la suite "ensemble HR" (Haute Résolution) l'ensemble des membres à raccorder
et "ensemble BR" (Basse Résolution) l'ensemble des membres candidats au raccordement.

Seule la contrainte de cohérence temporelle des prévisions "sans couture" est considérée
dans ce travail. Dans ce cadre simpli�é, la procédure de raccordement décrite précédemment
se résume donc à une comparaison de séries temporelles. Deux règles de raccordement de
membres basées sur des mesures de distances entre des séries temporelles sont proposées et
évaluées dans ce travail, que l'on détaille ci-après.

5.2 Méthodes de construction d'un ensemble cohérent

Tout d'abord nous considérons l'approche tirage aléatoire (notée RN - "Random Neigh-
bor"), qui consiste simplement à sélectionner aléatoirement et sans répétition des membres
de l'échantillon cible. Elle est utilisée notamment par Wetterhall et Di Giuseppe, 2018 pour
une application hydrologique, et servira ici de référence pour l'évaluation de stratégies plus
avancées.

Les autres méthodes proposées sont basées sur des mesures de distance, et consistent à
sélectionner les membres cible de manière à minimiser une distance entre les membres haute
et basse résolution. C'est une approche intuitive, qui permet d'assurer une transition douce
entre deux prévisions.

Etant donnée une mesure de distanced, on note dij la distance entre le membrei de
l'ensemble HR (de taille N ) et le membre j de l'ensemble BR (de tailleM ). Deux règles de
décision sont considérées, que nous détaillons ci-dessous.

5.2.1 La méthode du plus proche voisin - NN ("Nearest Neighbor")

Cette méthode attribue à chaque membrei de l'ensemble HR le membrej ?
i le plus proche

de l'ensemble BR (Figure 5.1) :

j ?
i = arg min

j
f dij g; i = 1 ; : : : ; N; j = 1 ; : : : ; M:

Cette méthode e�ectue donc une optimisation individuelle pour chaque membre de l'ensemble
HR. Un inconvénient est que plusieurs membres de l'ensemble HR peuvent être reliés au même
membre de l'ensemble BR, ce qui conduit à un ensemble de prévisions dont la taille e�ective
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Figure 5.1 � Représentation schématique du raccordement selon l'approche "NN". Les tra-
jectoires de la température AROME-EPS (les courbes violettes) sont couplées à J+2 avec les
prévisions les plus proches d'ARPEGE-EPS (courbes toutes pleines oranges) ou d'IFS-EPS
(courbes toutes pleines vertes). A J+4, seules les trajectoires ARPEGE-EPS sont couplées
avec les trajectoires IFS-EPS disponibles. La �èche rouge indique les courbes qui sont choisies
pour la jointure. Les courbes en pointillé représentent des membres non sélectionnés pendant
le processus.

est inférieure àN .

5.2.2 La méthode hongroise - HU ("HUngarian method")

La méthode hongroise utilise l'algorithme de Kuhn-Munkres (Kuhn, 1955) pour trouver
la correspondance bijective optimale entre deux échantillons, en minimisant la distance totale
de l'a�ectation :

j ?
i = arg min

j
f

NX

i =1

dij g; j = 1 ; : : : ; M:

Contrairement à l'approche du plus proche voisin, cette méthode sélectionneN membres BR
di�érents (il n'y donc pas de répétition de membres).

5.3 La distance "Déformation Temporelle Dynamique"

Les méthodes proposées sont génériques et peuvent s'appliquer à di�érentes variables mé-
téorologiques. Cependant, il est nécessaire de dé�nir une mesure de distance appropriée, qui
dépend notamment des caractéristiques de ces variables et de leur impact sur la simulation
agronomique. Par exemple, dans le cas des modèles de dynamique épidémique qui nous inté-
ressent dans ce travail, deux prévisions de température très proches mais présentant un léger
décalage temporel auront le même e�et sur le développement du ravageur. Il est donc naturel
de choisir une distance qui tolère une certaine déformation temporelle.
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Figure 5.2 � a) Deux séries temporellesS1 et S2, b) alignement des sériesS1 et S2, le point
i de la sérieS1 est associé au pointj de la sérieS2, c) matrice de distance cumulée dans un
voisinage (fenêtre de Sakoe-Chiba en vert) et chemin optimal en noir. Source : (Najmeddine
et al., 2012).

La distance Déformation Temporelle Dynamique (DTW - Dynamic Time Warping) initia-
lement proposée par Berndt et Cli�ord (1994) répond au critère cité précédemment. La DTW
mesure la similarité entre deux séries temporelles en déterminant, pour chaque élément d'une
série, le meilleur élément correspondant dans l'autre série. Elle réalise ainsi un alignement
global optimal en recherchant, parmi tous les alignements possibles, celui qui minimise les
coûts d'association. La Figure 5.2 présente un exemple d'alignement e�ectué par la DTW
dans le cas de deux sinusoïdes légèrement déphasées.

Considérons deux séries temporellesS1 de taille n1 et S2 de taille n2 :

S1 = s1;1; s1;2; : : : ; s1;i ; : : : ; s1;n1 ; S2 = s2;1; s2;2; : : : ; s2;j ; : : : ; s2;n2 (5.1)

et 
 un chemin de déformation qui aligne les éléments deS1 et S2 dans une séquence
dé�nie comme ceci :


 = ! 1; ! 2; : : : ; ! k ; : : : ; ! K (5.2)
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où ! k = ( i; j )k . La distance DTW entre deux points s1;i ; s2;j est dé�nie par :

dDTW (s1;i ; s2;j ) =

8
>>>>><

>>>>>:

0 si i = j = 0

1 si i = 0 j j = 0

d� (s1;i ; s2;j ) + min f dDTW (s1;i � 1; s2;j � 1) ;

dDTW (s1;i � 1; s2;j ) ; dDTW (s1;i ; s2;j � 1)g sinon

(5.3)

où d� (s1;i ; s2;j ) = s1;i � s2;j ou d� (s1;i ; s2;j ) = ( s1;i � s2;j )2. L'algorithme de la distance
DTW détermine le chemin de déformation 
 entre les séries temporellesS1 et S2 tel que la
distance cumulée soit minimale :

dDTW (S1; S2) = min
k

KX

k=1

dDTW (! k ) (5.4)

où dDTW (! k ) = dDTW (s1;i ; s2;j ).

Par ailleurs, il est courant d'ajouter des contraintes pour le calcul du chemin de défor-
mation. En particulier, la contrainte de fenêtre illustrée sur la Figure 5.2 (c) permet d'éviter
les alignements pathologiques en limitant la recherche des points à un voisinage de forme et
de taille données. Le voisinage proposé par Sakoeet al. (1990) est un des plus utilisés. Il est
dé�ni par la taille de fenêtre qui détermine le plus grand décalage temporel autorisé autour
de la diagonale dans la direction de la plus longue série temporelle.

Pour ce travail, les prévisions d'ensemble cohérentes sont réalisées dans le cas de la tem-
pérature à 2 mètres en utilisant la distance DTW. Ainsi que le choix de distance, le type de
la fenêtre de déformation et sa largeur, qui contrôle la limite du décalage temporel autorisé,
sont des paramètres de réglage. Dans ce qui suit, la fenêtre Sakoe-Chiba est utilisée avec une
fenêtre d'une largeur de décalage temporel d'une heure. L'algorithme de DTW est appliqué
sur une périodeW avant le moment de la jointure tmerge. Ce critère de jointure est donc uni-
quement basé sur les informations antérieures au moment de l'a�ectation des membres. Les
paramètres W et tmerge peuvent également être considérés comme des paramètres à régler.
Dans notre travail, le choix retenu est W = 7 heures, suivant les performances obtenues avec
di�érentes valeurs de W entre 1 et 48 heures. En�n, le DTW est implémenté en utilisant
l'algorithme R proposé par Giorgino et al. (2009).
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Chapitre 6

Véri�cation de la prévision
probabiliste - application aux

prévisions d'ensemble
météorologique et agronomique
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La prévision d'ensemble fournit une estimation de la distribution de probabilité, qu'il
s'agisse, dans ce travail, de la distribution des conditions météorologiques ou de la distribu-
tion des dates prévues d'application des traitements phytosanitaires. Ce chapitre présente
les outils de véri�cation de ces prévisions d'ensemble, classiquement utilisés pour en évaluer
la performance. Contrairement à la véri�cation des prévisions déterministes qui s'appuie gé-
néralement sur des mesures simples telles que le biais et l'erreur quadratique moyenne, la
véri�cation des prévisions d'ensemble requiert des mesures de performance spéci�ques pour
mesurer certaines propriétés des distributions de probabilité vis-à-vis d'une référence.

Par la suite, les notations suivantes seront employées :
� X la variable aléatoire qui désigne la cible recherchée (ex. la prévision de la température,

ou la date de traitement préconisées par un OAD) etx une réalisation de la variable
aléatoire qui désigne une prévision (prévision de la température le lendemain ou date
préconisée de traitement) ;
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� Xo la référence vue comme une variable aléatoire. La réalisation de cette variable
aléatoire, xo représentera la référence observée

Dans la suite, nous noteronsp les distribution marginales et conditionnelles, � la moyenne,
� l'écart type de la variable aléatoire et supp(X) = f x 2 X j p(x) 6= 0g le support de la
distribution.

6.1 Qu'est-ce qu'une bonne prévision ?

D'un point de vue très général, trois critères d'évaluation d'une prévision sont mentionnés
dans les travaux de Murphy (1993). Il s'agit de la consistance (cohérence entre la prévision
jugée la meilleure par le prévisionniste et la prévision di�usée), la valeur (le pro�t que l'utili-
sateur peut tirer de l'utilisation de la prévision) et la qualité (l'accord entre la prévision et la
référence correspondante). Nous nous intéressons dans la suite à l'évaluation de la qualité des
prévisions. Les principaux critères permettant d'évaluer la qualité d'un système de prévision
probabiliste sont : précision, �abilité, résolution, discrimination et acuité. Ils seront détaillés
dans la section suivante.

6.2 Véri�cation des prévisions probabilistes : approche orien-
tée distribution

La véri�cation d'une prévision probabiliste par une approche orientée distribution part du
principe que toute l'information disponible se trouve dans la distribution conjointe p(X; Xo)
(Murphy et Winkler, 1987). La distribution conjointe du système de prévision et de référence,
en utilisant la dé�nition des probabilités conditionnelles, permet les factorisations suivantes :

p(X; Xo) = p(X j Xo) p(Xo) (6.1)

p(X; Xo) = p(Xo j X) p(X) (6.2)

Les deux factorisations mettent en évidence cinq distributions disponibles pour analyser
la qualité d'un système de prévision : la distribution conjointe du système de prévision et de
référencep(X; Xo), la distribution conditionnelle du système de prévision sachant la référence
(la fréquence à laquelle les di�érentes prévisions sont données avant qu'une valeur particulière
soit observée)p(X j Xo), la distribution conditionnelle de la référence sachant le système de
prévision (le nombre de fois où une référence di�érente a été enregistrée lors d'une prévision
spéci�que) p(Xo j X), la distribution marginale du système de prévision (la probabilité des
valeurs de prévision di�érentes) p(X) et de la référence (la fréquence des di�érentes valeurs
observées)p(Xo).
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Précision Le critère de précision donne de l'information sur la correspondance entre la
moyenne prévue par la prévision (ou le support de la prévision) et la référence ; Cela répond à
la question : Est-ce que la référence est proche de la moyenne de la prévision d'ensemble ? Est-
ce que la référence appartient à l'une des valeurs prévues par l'ensemble ? La réponse positive
correspond à une prévision précise. Ce critère visera à déterminer :� (X) � xo, � [(X � xo)2]
et xo 2 supp (X).

Fiabilité La �abilité indique l'adéquation entre les probabilités prévues et les fréquences
observées de l'évènement, sachant la prévision. Cela représente le degré de correspondance
entre la probabilité conditionnelle p(Xo j X) et X pour toutes les valeurs deX, c.a.d., lors-
qu'une certaine prévision est émise avec 30% de con�ance, il est préférable que l'évènement se
produise 30 % du temps. La �abilité est une mesure de l'e�cacité de cette prévision dans la
réalité. Cela répond à la question : Est-ce que la moyenne des températures observées sachant
que nous avons prévu 20� C est égale à 20� C ? Plus elle est proche ou égale, plus le système
est �able. La �abilité, pour une prévision probabiliste, est exprimée sous la forme suivante :
� (Xo j X) = X.

Résolution La résolution mesure la capacité d'un système de prévision à classer di�érentes
références en fonction de sa prévision. Il s'agit donc de déterminer la di�érence entre� (Xo j X)
et � (Xo) pour toutes les valeurs deX. Cela répond à la question : Dans quelle mesure les
moyennes conditionnelles de la référence correspondant à une prévision de température de
20� C et 30� C di�èrent l'une de l'autre et de la moyenne globale de la référence ? Plus la
di�érence entre elles est grande, plus la résolution est bonne.

Discrimination Désigne la capacité d'un système de prévision à varier sa prévision selon
la référence. Ce critère cherche à trouver le degré de correspondance des prévisions entre les
évènements observés� (X j Xo = 1) et non observés� (X j Xo = 0) . Cela répond à la ques-
tion : Est-ce que le système de prévision fait la distinction entre les évènements et les non-
évènements ? Idéalement, la distribution des prévisions dans les situations où l'évènement
prévu se produit devrait être di�érente de la distribution correspondante dans les situations
où il n'a pas lieu. Moins ces deux distributions coïncident, plus le système de prévision est
discriminant.

Acuité Informe sur la variabilité des prévisions décrites par leur distribution. Il sera donc
important de déterminer l'indicateur de dispersion de X, � (X). Cela répond à la question :
Quelle est la plage de valeurs prévue par l'ensemble ? Ce critère illustre la capacité du sys-
tème à prévoir des probabilités extrêmes. Un système de prévision a une bonne acuité si les
probabilités fournies par le système ont des valeurs extrêmes, c'est-à-dire proche de 0 ou de
1. Au contraire, un système produisant un grand nombre de probabilités proches de 0.5 a une
mauvaise acuité.

Dans le tableau 6.1 nous présentons les particularités de ces distributions et les liens entre

41



Critère de qualité Distributions utilisées Nom du score

Précision p(X), p(Xo) Biais/MSE/
La couverture des observations

Fiabilité p(Xo j X), p(X)
BS, CRPS,
Diagramme de �abilité

Résolution p(Xo j X), p(Xo) BS, CRPS

Discrimination p(X j Xo), p(Xo) ROC/AUC

Acuité p(X) IPR

Table 6.1 � Relations entre les critères de qualité, la distribution et les scores

elles qui permettent d'étudier la qualité d'un système de prévision sous di�érents aspects en
indiquant la ou les distributions qui contiennent l'information pertinente (Murphy, 1993).

6.3 Véri�cation de prévision probabiliste : approche orientée
mesures

L'approche traditionnelle de la véri�cation s'appuie des mesures également appelées scores.
Les règles de score sont des fonctions qui associent un scalaire à un couple prévision/référence
(Stanski et al., 1989). Ce scalaire est l'estimateur quantitatif de la qualité de la prévision. Dans
la suite nous présentons les scores utilisés pour mesurer la qualité de la prévision probabilité.

6.3.1 Biais et erreur quadratique moyenne

Les scores déterministes biais et erreur quadratique moyenne (Mean Square Error - MSE)
peuvent s'appliquer à la moyenne d'ensemble. Notons� [X l (t)] la moyenne de l'ensemble pour
l'échéancet et le lieu l :

� [X l (t)] =
1
N

NX

n=1

xn;l (t); (6.3)

où N est la taille de l'ensemble etxn;l (t) le membren à l'échéancet et au lieu l .
Le biais et la MSE sont dé�nis par :

BIAIS (t) =
1
L

LX

l=1

(� [X l (t)] � xo;l (t)) (6.4)
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MSE (t) =
1
L

LX

l=1

(� [X l (t)] � xo;l (t))
2 ; (6.5)

où xo;l (t) désigne la référence pour échéancet et lieu l et L le nombre de lieux considérés.
La racine carrée de l'erreur quadratique moyenne est notée RMSE (Root Mean Square Error).

6.3.2 Score de Brier (BS)

Ce score, initialement proposé par Brier (1950), est utilisé pour la véri�cation d'une
prévision probabiliste d'un évènement donné� . Par exemple, on s'intéresse à l'occurrence
d'un évènement tel que "la température est supérieure à un certain seuils� ", noté comme
� := X > = s� . Notons ps� = P[X � s� ] la probabilité prévue (c'est-à-dire le rapport entre le
nombre de membres prévoyant l'évènement et le nombre total de membres,ps� 2 [0; 1]) et
po;s� = 1[Xo � s� ] la probabilité observée de l'évènement (po;s� vaut 1 si l'évènement est observé,
0 sinon). Le score de Brier mesure l'erreur quadratique moyenne entre la probabilité prévue
et la probabilité observée :

BSs� (t) =
1
L

LX

l=1

(ps� ;l (t) � po;s� ;l (t))
2 : (6.6)

6.3.3 Continuous Ranked Probability Score (CRPS)

Un score fréquemment employé dans la véri�cation des prévisions probabilistes d'une
variable continue est le CRPS (Candille et Talagrand, 2005 ; Matheson et Winkler, 1976). Soit
F = P[X � x] la fonction de répartition associée à une prévision d'ensemble etFo = 1f Xo � xg

la fonction de répartition associée à la référencexo (qui est alors une fonction en escalier), le
CRPS est dé�ni par :

CRPS(F; Fo) =
Z

R
(F(x) � Fo)2 dx : (6.7)

Une représentation visuelle de CRPS est donnée sur la Figure 6.1. Le score CRPS permet
de mesurer la performance globale d'une prévision d'ensemble et peut être considéré comme
l'intégrale du score de Brier sur tous les seuils possibles. Plus le score est petit, meilleure est
la prévision.

6.3.4 La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic Curve)

La courbe ROC (Hanley, 1982 ; Hanley et McNeil, 1982) évalue la capacité d'une prévision
d'ensemble à discriminer un évènement donné (de type dépassement de seuil par exemple)
pour di�érents seuils de décisions : si la probabilité prévue ps� de l'occurrence de l'évènement
est supérieure às alors l'évènement est prévu, si lepo;s� = 1 alors l'évènement était observé.
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Figure 6.1 � A gauche la distribution de probabilité de la prévision (courbe rouge) et la réfé-
rence (trait vertical noir), à droite les fonctions de répartition associées. Le CRPS correspond
à l'aire entre les deux fonctions de répartition (surface grisée). L'axe horizontal représente la
variable à prévoir. Source : Hersbach, 2000

Pour construire la courbe ROC, il faudrait donc dé�nir deux statistiques qui résument la
probabilité conditionnelle de la prévision sachant la référence pour le seuils : le taux de
détection H (s) (la probabilité d'avoir bien prévu l'occurrence lorsque l'évènement a eu lieu) et
le taux de fausse alarmesF (s) (la probabilité d'avoir prévu l'occurrence alors que l'évènement
n'a pas eu lieu).

H (s) = p(ps� > = s j po;s� = 1) ; (6.8)

F (s) = p(ps� > = s j po;s� = 0) ; (6.9)

La courbe ROC consiste à tracer le taux de détection (en ordonnée) et le taux de fausses
alarmes (en abscisse) pour di�érents seuils de décision. Si la courbe ROC est alignée sur la
première bissectrice, cela signi�e que le système de prévision n'est pas discriminant (entre
di�érentes situations de l'occurrence ou non d'un évènement). Une courbe proche du coin
supérieur gauche (taux de détection = 1 et taux de fausses alarmes = 0) correspond à une
prévision discriminante. Il est également possible de résumer cette information par l'aire sous
la courbe ROC (notée AUC, Area under curve), comprise entre 0 et 1. Une AUC proche de
1 témoigne d'une prévision bien discriminante (Figure 6.2).

6.3.5 Diagramme de �abilité

Soit ps� la probabilité prévue et po;s� la probabilité observée de l'évènement. Les valeurs
prévues sont réparties dans di�érent intervallesBk , k = 1 ; : : : ; K . Soit I k un ensemble d'indices
tel que I k = f i : ps� 2 Bkg. La fréquence relative observée pour l'intervallek est dé�nie par

�ok;s � =

P
i 2 I k

1[po;s � ;i =1 ]
jI k j et la moyenne des probabilités prévues par intervalle est dé�nie par
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Figure 6.2 � Représentation schématique de la courbe ROC(en rouge) et le seuils (point
noir), par rapport à la bissectrice (en noir). En abscisse est représenté le taux de fausse alarme
et en ordonnée le taux de détection.

p̂k;s � =

P
i 2 I k

ps� ;i

jI k j , où j I k j est le nombre cardinal de l'ensembleI k .

Le diagramme de �abilité représente la fréquence relative observée�os� (en ordonnée) et la
moyenne de la probabilité prévuep̂s� (en abscisse) (Bröcker et Smith, 2007). Le système de
prévision est �able si l'évènement se produit avec une fréquence relative observée compatible
avec la moyenne des valeurs prévues. Une courbe proche de la diagonale est le signe d'un
système �able. En revanche, un écart à la diagonale est le signe d'un biais.

6.3.6 La couverture des observations

La couverture des observations mesure le pourcentage d'observations qui se situent dans la
fourchette des valeurs prévues par l'ensemble. Pour un ensemble de tailleN , sous l'hypothèse
de modèle parfait, la couverture des observations est égale àN � 1

N +1 � 100%.

6.3.7 IPR

Une façon de mesurer la dispersion de l'ensemble est de calculer les écarts entre les quan-
tiles de la distribution prévue (notés IPR-Interpercentile Ranges). On utilisera principalement
l'IPR90, qui représente la di�érence entre les 5ème et 95ème quantiles. Plus l'IPR90 est élevé,
plus l'incertitude de la prévision est grande.
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6.4 Test des rangs signés de Wilcoxon

Lorsque l'on compare deux prévisions il est important de déterminer si la di�érence de
score observée est statistiquement signi�cative. Pour cela nous utiliserons le test des rangs
signés de Wilcoxon (Wilcoxonet al., 1970). Il s'agit d'un test statistique non paramétrique
qui compare deux échantillons. Il a comme objectif de déterminer si ces deux échantillons
proviennent de la même distribution. Supposons queN est la taille des échantillons dans
chaque groupe et que� 1;i , � 2;i sont les échantillons. On fait les deux hypothèses suivantes :

� H0(nulle) : la di�érence entre les paires suit une distribution symétrique autour de
zéro (c.a.d. les échantillons sont issus de la même distribution)

� H1(alternative) : la di�érence entre les paires ne suit pas une distribution symétrique
autour de zéro

La statistique W sera ensuite considérée.

W =
N rX

i =1

[sgn(� 2;i � � 1;i ) � Ri ]

où Ri est le rang des paires dans la sériej � 2;i � � 1;i j, N r est la taille de la séries des paires
après avoir exclu les paires telles quej � 2;i � � 1;i j= 0 . Sous l'hypothèseH0, et pour N r � 20
la statistique W suit une distribution normale de moyenne 0 et de varianceN r (N r +1)(2 N r +1)

6 :
On calcule ensuite la valeur p qui est la preuve contre une hypothèse nulle. Plus la valeur
p est faible, plus la preuve de rejeter l'hypothèse nulle est forte. Par exemple pour un test
unilatéral à gauche on calcule la p-value comme suit :pvalue = P[W � w0]. Pour � un seuil
critique donné, si pvalue < � alors l'hypothèse nulle est rejetée ; on dira que la di�érence entre
les deux échantillons est statistiquement signi�cative. Pour ce travail, le test de signi�cativité
de Wilcoxon est e�ectué en utilisant le niveau � = 0,05.
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Troisième partie

Résultats
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Plan de la partie III

Dans la partie II les méthodes existantes et celles que nous proposons ont été expliquées.
La partie III sera dédiée aux résultats obtenus grâce à ces méthodes. Dans le chapitre 7 nous
dé�nirons les con�gurations expérimentales mises en ÷uvre sur les modèles agronomiques.
Ensuite, dans le chapitre 8, nous montrons les simulations agronomiques d'ensemble obtenues
avec les prévisions d'ensemble brutes. La comparaison avec l'approche fréquentielle permet
ainsi de montrer le gain apporté par la prévision d'ensemble qui représente l'incertitude mé-
téorologique du jour. Les deux chapitres suivants présentent les résultats liés aux prévisions
d'ensemble post-traitées, avec l'étape de calibration et celle d'élaboration de scénarios "sans
couture". Dans le cadre de la thèse, ces ensembles post-traités ont été construits pour la tempé-
rature horaire à 2 mètres. Dans le chapitre 9 nous présentons les caractéristiques des scénarios
cohérents construits, en termes notamment de continuité temporelle et d'indépendance des
membres. Ensuite, dans le chapitre 10, les évaluations météorologiques de ces ensembles "sans
couture" sont présentées avant de montrer l'impact de la calibration et des ensembles "sans
couture" sur l'application agronomique avec le modèle du ver de la grappe en vigne (EVA).
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Chapitre 7

Plan d'expérience numérique

Sommaire
7.1 Mise en ÷uvre des simulations agronomiques . . . . . . . . . . . . . . 51

7.2 Véri�cation probabiliste des prévisions météorologiques et agrono-
miques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

7.3 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

Dans ce chapitre nous présentons tout d'abord la mise en ÷uvre des simulations agrono-
miques, et en particulier les données météorologiques (observations et prévisions) mobilisées
pour cela. La procédure de véri�cation des prévisions météorologiques et agronomiques est
ensuite présentée. Nous terminons par une synthèse des di�érentes données et simulations
agronomiques disponibles utilisées pour la suite des travaux.

7.1 Mise en ÷uvre des simulations agronomiques

On rappelle que pour une année donnée, une simulation du modèle EVA (présenté dans
le chapitre 2) commence toujours le 20 septembre de l'année précédente. Dans une première
étape le modèle est intégré en utilisant les observations horaires de température de l'air à
2 mètres du réseau français d'observation météorologique en temps réel, à partir de cette
date d'initialisation jusqu'à la date de début de la prévision. Au-delà, le modèle est intégré
en utilisant les prévisions horaires de température à 2 mètres. La période d'intérêt pour les
simulations EVA s'étend généralement sur la période d'avril à septembre, lorsque l'impact du
ver de la grappe sur les baies de vigne est le plus important. Dans ce travail, les simulations
avec EVA ont été e�ectuées pour chaque jour dans la période d'intérêt pour les années 2018
et 2019 sur 8 sites de vignobles français (Figure 7.1) qui représentent des zones où le ravageur
est présent et peut causer des dégâts importants s'il n'est pas contrôlé.

Concernant la simulation avec Septo-LISR
 (présenté dans le chapitre 2) pour une année
donnée, le modèle est initialisé à la date de semis, �xé pour l'étude au 20 octobre de l'année
précédant la récolte. De cette date d'initialisation à la date de début de la prévision, le modèle
est intégré en utilisant les observations des températures (de l'air à 2 mètres) minimales et
maximales, et les précipitations journalières. Ces données proviennent de stations météorolo-
giques standards opérées par Météo-France ou Arvalis. Au-delà, les simulations Septo-LISR
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Figure 7.1 � Sites utilisés pour l'évaluation des prévisions agronomiques. Gauche : vignobles
dans des zones présentant des problématiques de ver de la grappe. Droite : parcelles de blé
dans des zones avec des problématiques de septoriose.

sont réalisées avec des prévisions météorologiques des températures minimales et maximales
à 2 mètres et des précipitations journalières. Les prévisions Septo-LISR
 sont e�ectuées entre
le 10 et le 30 avril, période pendant laquelle les premiers traitements (T1) contre la septoriose
sont généralement e�ectués, ce qui constitue la période d'intéret pour les prévisions issues de
Septo-LISR
 . Les simulations avec ce modèle sont e�ectuées pour chaque jour dans la période
d'intérêt sur les 18 parcelles du blé représentées sur la Figure 7.1, pour les années 2018 et
2019.

Les prévisions des variables météorologiques nécessaires aux simulations EVA et Septo-LISR


sont extraites de l'archive opérationnelle des modèles AROME, ARPEGE, IFS et des prévi-
sions d'ensemble AROME-EPS, ARPEGE-EPS et IFS-EPS, sur la période d'intérêt de chacun
des deux cas d'étude pour les années 2018 et 2019. Les prévisions au point de grille le plus
proche des parcelles considérées sont extraites et utilisées pour l'étude. Lorsque les prévisions
au pas de temps horaire ne sont pas directement disponibles dans l'archive, une interpolation
temporelle linéaire est e�ectuée.

Pour les simulations agronomiques réalisées avec l'approche dite "fréquentielle", les pré-
visions sont données par les séries d'observations des 20 dernières années, de 1998 à 2018,
extraites des archives de Météo-France et d'Arvalis selon les points spatiaux. Pour les simula-
tions du modèle EVA, les séries de température (fournies par Météo-France) sont celles de la
station la plus proche de la parcelle. En revanche, pour les simulations avec Septo-LISR
 , les
données quotidiennes des températures minimales et maximales et des précipitations (four-
nies par Arvalis) sont obtenues par interpolation spatiale des données des stations les plus
proches.

Ces points spatiaux particuliers ont été choisis : cela correspond à adopter le point de vue
d'un agriculteur en privilégiant des prévisions ponctuelles associées à des parcelles particu-
lières, sans prendre en compte une dimension spatiale. Par ailleurs, étant donnée la répartition
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Nom de la parcelle Latitude Longitude Culture
Belval-sous-Châtillon 49.128 3.856 Vigne

Bordeaux 44.748 -0.552 Vigne
Châteauneuf-du-Pape 44.057 4.831 Vigne

Gaillac 43.902 1.897 Vigne
Pic Saint Loup 43.780 3.813 Vigne

Puligny 46.945 4.753 Vigne
Turckheim 48.087 7.278 Vigne
Vouvray 47.412 0.799 Vigne
Angers 47.483 -0.600 Blé
Auch 43.690 0.600 Blé

Beauvais-Tillé 49.458 2.116 Blé
Boigneville 48.331 2.377 Blé

Bourges 47.066 2.366 Blé
Caen-Carpiquet 49.183 -0.450 Blé

Clermont-Ferrand 45.787 3.148 Blé
Dijon 47.275 5.092 Blé

Fagnières 48.950 4.416 Blé
Foreste 49.802 3.104 Blé

La Chapelle S.Sauveur 47.452 -0.966 Blé
La Jaillière 44.803 0.513 Blé

Lille-Lesquin 50.576 3.099 Blé
Mâcon-Charnay-lès-Mâcon 46.297 4.800 Blé

Metz-Augny 49.072 6.125 Blé
Orleans-Bricy 47.983 1.777 Blé
Poitiers-Biard 46.583 0.300 Blé

Rennes 48.070 -1.727 Blé

Table 7.1 � Les points spatiaux utilisés pour des simulations agronomiques sur les deux
cultures de vigne et de blé. Les lignes en gris correspondent aux parcelles qui ont été choisies
pour des évaluations météorologiques.

sur la France entière, il est également supposé qu'il n'y a pas ou peu de dépendance spatiale
entre les points.

Un exemple de simulation agronomique avec le modèle EVA, présentant l'évolution tem-
porelle du cumul du stade ÷uf du 20/09/2017 au 07/08/2018, est donné sur la Figure 7.2. Les
étapes d'analyse et de prévision sont identi�ées en noir et bleu respectivement. Le début de
la prévision est ici positionné au moment crucial où débute le développement du stade ÷uf.
A partir de cette dynamique temporelle du stade ÷uf, on en déduit une date de traitement
correspondant au franchissement d'un seuil (�xé pour l'étude à 2% et 15% selon le type de
traitement). Pour le modèle Septo-LISR
 la règle de décision est directement intégrée dans le
modèle, et nous ne disposons en sortie que de l'information concernant les dates de traitement
prévues.
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Figure 7.2 � Simulation avec EVA pour le site de Châteauneuf-du-Pape. La partie analyse (en
noir) utilise les observations horaires de la température à 2 mètres entre la date d'initialisation
(20/09/2017) et la veille de la date de prévision (24/07/2018). La partie prévision (en bleu)
utilise les données de prévision de température à 2 mètres d'un membre de la prévision
d'ensemble IFS-EPS du 24/07/2018 jusqu'au 07/08/2018 (échéance maximale des prévisions
IFS-EPS). En ordonnée : le cumul du stade ÷uf. La date de traitement est obtenue en fonction
du franchissement de seuil choisi, les seuils 2% et 15% sont représentés ici.
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7.2 Véri�cation probabiliste des prévisions météorologiques et
agronomiques

Les scores de véri�cation probabilistes présentés dans le chapitre 6 sont utilisés pour les
évaluations météorologiques et agronomiques.

L'évaluation météorologique vise à évaluer l'impact de la calibration et des stratégies de
construction des prévisions d'ensemble cohérentes. Cette évaluation est e�ectuée uniquement
pour la température à 2 mètres sur la période du 1er juin 2018 au 31 mai 2019, et sur les 11
parcelles présentées en gris dans le tableau 7.1. Ces sites échantillonnent une grande variété de
conditions météorologiques dans di�érentes régions du pays pour la viticulture et la culture
du blé tendre a�ecté par le ravageur du ver de la grappe et la maladie de la septoriose. Les 3
sites associés au modèle du blé représentent des parcelles sur lesquelles les premières études
agronomiques et météorologiques ont été réalisées. Les 15 parcelles restantes ont été prises
en compte uniquement pour les études agronomiques, pour des raisons d'accès décalé dans le
temps et de coût des calculs liés à la calibration et à la construction de prévisions d'ensemble
cohérentes. La référence considérée pour cette évaluation est l'observation de terrain fournie
par les stations Météo-France les plus proches de ces sites (Jolli�e et Stephenson, 2012). Les
observations météorologiques peuvent contenir des erreurs de mesure. Dans le cadre de ce
travail, cette erreur n'est pas considérée.

En ce qui concerne la véri�cation agronomique, les scores sont appliqués à la distribu-
tion des dates de traitement prévues comparée à une date de référence. Cette évaluation sera
mise en ÷uvre pour comparer les performances des prévisions d'ensemble et de l'approche
fréquentielle, ainsi que pour évaluer l'impact des post-traitements des prévisions d'ensemble
(calibration, jointure des ensembles). Les véri�cations les plus détaillées sont e�ectuées dans
le cas d'EVA. En agronomie et en particulier en protection des cultures, il est souvent di�cile
d'obtenir les observations de terrain régulières et sur un vaste territoire. En e�et, ces obser-
vations nécessitent l'intervention d'experts qui doivent réaliser des observations régulières sur
la base de protocoles harmonisés. Si sur nos deux cas d'étude (ver de la grappe et septoriose),
il existe bien des données collectés dans le cadre de l'épidémiosurveillance (par exemple, pour
le Bulletin de Santé du Végétal), il est compliqué, voire impossible de les faire correspondre
aux simulations agronomiques disponibles. Ainsi, quand elles existent, ces données ne corres-
pondent pas forcément aux sorties du modèle. En e�et, ici, nous avons le modèle qui prédit
une date préconisée de traitement, qui correspond à une date optimale pour assurer l'e�ca-
cité d'un traitement, très di�cile à estimer à partir d'observation, alors que les observations
portent sur des captures de papillon (stade adulte) pour le ver de la grappe ou de l'incidence
de la septoriose sur les dernières feuilles. Aussi, nous avons choisi d'utiliser comme référence
la date de traitement obtenue en intégrant le modèle agronomique uniquement à partir des
observations météorologiques. Cette référence agronomique est possiblement entâchée d'er-
reur, en raison notamment des erreurs de modélisation agronomique (processus non pris ou
mal pris en compte, erreurs sur des paramètres ou d'autres variables d'entrée que la météo),
dont il faudrait idéalement tenir compte pour le calcul des scores et prendre l'ensemble des
sources d'incertitude en compte. Dans ce travail, cette erreur sur les références est néanmoins
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négligée.

Pour les deux cas d'étude agronomiques les prévisions réalisées ont une échéance maximale
de 15 jours (correspondant à l'échéance des prévisions IFS-EPS). Si le seuil utilisé pour
déterminer la date de traitement n'est pas atteint par certains membres en �n de prévision,
le modèle �xe la date de traitement à "au-delà". A�n d'e�ectuer le calcul des scores, ces dates
"au-delà" sont arbitrairement �xées à 17.

7.3 Synthèse

Le tableau 7.2 récapitule les données météorologiques utilisées et les sorties agronomiques
associées qui seront utilisées dans les chapitres suivants. La date d'initialisation des simulations
agronomiques et les paramètres des modèles EVA et Septo-LISR
 sont �xés à des valeurs
constantes communes à l'ensemble des simulations.

REMARQUE : L'extraction des données météorologiques observées et prédites a né-
cessité l'interrogation de plusieurs bases de données (internes à Météo-France, hébergée sur le
centre européen ECMWF ou encore du système d'information d'Arvalis). La procédure étant
spéci�que à chaque archive, cela a nécessité le développement de plusieurs requêtes d'extrac-
tion. Le processus d'extraction des prévisions est par ailleurs coûteux en temps, quelle que
soit la base de données, en particulier les prévisions d'ensemble de plusieurs membres. Les
données de la prévision à plusieurs jours d'échéance ont été extraites pour chaque jour de la
période d'intérêt et pour 2 ans, ce qui représente un grand volume de données. Cette partie
a été une phase importante de ce travail.
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Données météorologiques Sorties agronomiques

Observations des stations météorologiques
(T, Tmin , Tmax , et RR)

Date de traitement de référence
(EVA, Septo-LIS R
 )

Prévisions déterministes brutes
(T, Tmin , Tmax , et RR)

Date de traitement
(EVA, Septo-LIS R
 )

Données fréquentielles, i.e. des séries d'ob-
servations des stations météorologiques
(T, Tmin , Tmax , et RR)

Distribution des dates de traitement
(EVA, Septo-LIS R
 )

Prévisions d'ensemble brutes
(T, Tmin , Tmax , et RR)

Distribution des dates de traitement
(EVA, Septo-LIS R
 )

Prévisions d'ensemble post-traitées (T)
Distribution des dates de traitement
(EVA)

Prévisions d'ensemble cohérentes (T)
Distribution des dates de traitement
(EVA)

Table 7.2 � Récapitulatif des données météorologiques et des sorties agronomiques associées,
utilisées dans la suite du travail. Les données météorologiques sont : la température horaire
de l'air à 2 mètres (T), la température minimale (Tmin ), maximale (Tmax ), et le cumul des
précipitations (RR) au pas de temps journalier. Les prévisions déterministes proviennent
des modèles AROME, ARPEGE et IFS, et les prévisions d'ensemble des modèles AROME-
EPS, ARPEGE-EPS et IFS-EPS. Les observations sont extraites des archives de Météo-
France (T) et d'Arvalis ( Tmin , Tmax , RR). Pour les données de prévision, elles proviennent
des bases de données de Météo-France (AROME, AROME-EPS, ARPEGE, ARPEGE-EPS)
et du CEPMMT (IFS et IFS-EPS).
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Chapitre 8

Apport de la prévision d'ensemble
pour les simulations agronomiques

Sommaire
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L'utilisation d'une prévision déterministe pour les simulations agronomiques fournit une
date de traitement unique. Cette information peut dans certains cas s'avérer limitante pour
la prise de décision dans un contexte incertain. Dans le cas des simulations agronomiques
probabilistes, chaque membre de la prévision météorologique d'ensemble produira une date
de traitement lors de son utilisation dans un OAD. L'ensemble de ces dates de traitement
correspond à une estimation de la distribution des dates de traitement prévisionnelles. L'ap-
proche probabiliste apporte donc une information plus riche et potentiellement intéressante
pour accompagner la prise de décision.

Comme expliqué dans les chapitres précédents, l'approche probabiliste la plus souvent
mise en ÷uvre en simulation agronomique est l'approche dite "prévision fréquentielle". Cette
approche utilise comme entrées météorologiques l'historique des séries observées des années
passées (souvent sur 20 ans) sur les points géographiques d'intérêt. Par construction, pour un
site, cette distribution re�ète donc la variabilité inter-annuelle des paramètres météorologiques
plutôt que réellement l'incertitude associée à la prévision liée aux conditions météorologiques
d'un moment particulier comme pour les prévisions d'ensemble météorologiques.

Ce chapitre a pour objectif d'examiner et d'évaluer l'impact sur les simulations des mo-
dèles EVA et Septo-LISR
 des prévisions d'ensemble météorologiques par rapport aux deux
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pratiques existantes, à savoir la prévision déterministe et la prévision fréquentielle. Pour cela,
les sorties des modèles agronomiques seront comparées entre elles ainsi qu'à la date de trai-
tement de référence dé�nie dans la section 7.2. Cette comparaison s'appuie sur l'examen de
certaines caractéristiques des distributions et sur les critères de véri�cation dé�nis dans le
chapitre 6.

Ce chapitre s'appuie en grande partie sur l'article (Aleksovskaet al., 2018) (Annexe B)
et Aleksovskaet al., 2020 soumis àCrop Protection (Annexe C).

8.1 Analyse graphique des données de prévision d'ensemble
et des données fréquentielles

Dans une première étape, nous comparons visuellement les données météorologiques fré-
quentielles et celles issues de la prévision d'ensemble IFS-EPS a�n d'illustrer les conséquences
d'utilisation de ces di�érentes sources sur des cas particuliers. Nous nous intéressons en parti-
culier à deux paramètres météorologiques, la température (horaire à 2 mètres pour le modèle
EVA, minimale et maximale pour Septo-LIS R
 ) et les précipitations quotidiennes au sol (pour
le modèle Septo-LISR
 ).

La Figure 8.1 présente un exemple de séries temporelles de la température de l'air à
2 mètres à Bordeaux. Avec la prévision d'ensemble (Figure 8.1(a)) nous remarquons que
la dispersion des membres, et donc l'incertitude des prévisions, augmente avec l'échéance.
En revanche l'incertitude échantillonnée par les données fréquentielles (Figure 8.1(b)) est
relativement constante dans le temps.

La Figure 8.2 présente un exemple d'une distribution des précipitations quotidiennes
à Poitiers Biard, obtenue à partir de la prévision d'ensemble et résumée sous la forme de
boîtes à moustaches (Figure 8.2(a)) et des données fréquentielles (Figure 8.2(b)). La distribu-
tion échantillonnée par la prévision d'ensemble dépend de la situation météorologique et de
l'échéance, tandis que les variations représentées par les données fréquentielles sont constantes
dans le temps, avec plus de valeur extrêmes observées.

Localement des di�érences assez notables entre ces deux sources d'information peuvent
être observées. Par exemple, pour les premiers jours du 10 au 13 avril, la prévision d'en-
semble prévoit des cumuls nuls et sans aucune variabilité, alors que les données fréquentielles
présentent de la variabilité pour cette période. Pour la journée du 18/04/2019, la prévision
d'ensemble prévoit des cumuls de pluie supérieurs à 5mm avec une incertitude assez grande,
tandis que les données fréquentielles correspondantes prévoient des cumuls majoritairement
inférieurs à 2mm.

A�n de généraliser ces conclusions les tableaux 8.1 et 8.2 présentent la moyenne et l'écart
type de l'IPR90 calculés sur plusieurs sites pour les années 2018 et 2019, pour la tempéra-
ture et les précipitations respectivement. Comme attendu, l'incertitude de la prévision d'en-
semble augmente avec l'échéance tandis que celle des données fréquentielles reste relativement
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(a)

(b)

Figure 8.1 � Données de température à 2 mètres pour le site de Bordeaux. Les données
observées sont en gris. (a) Prévision d'ensemble du modèle IFS-EPS (en turquoise) et pré-
vision déterministe du modèle IFS (en noir), initialisées le 15/06/2018, sur leurs échéances
respectives de 15 et 10 jours. (b) Données fréquentielles (observations des années 1998 à 2017)
du 15/06 au 29/06 (en bleu).

constante. Pour la température on remarque que l'incertitude de la prévision d'ensemble de-
vient proche de celle des données fréquentielles pour les dernières échéances. Pour les précipi-
tations en revanche l'IPR moyen de la prévision d'ensemble reste bien à inférieur à celui des
données fréquentielles pour toutes les échéances.

Ces di�érences au niveau de la quanti�cation de l'incertitude entre les deux sources d'in-
formation météorologique considérées pourraient conduire à des di�érences signi�catives sur
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