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Le phénotypage haut-débit et la phénomique

Depuis 15 ans environ, le phénotypage haut-débit a connu une attention particuliere avec la perspective de
mieux comprendre la fonction des genes dont le séquencage est devenu une activité de routine : le
phénotypage est « le goulot d’étranglement de la sélection »

o 1°¢ conférence sur la « Phenomics » : 2009, CSIRO, Canberra

e Objectif de la phénomique : établir le lien entre I'information génétique, le fonctionnement de la plante et les
traits variétaux en contexte agricole (Furbank & Tester, 2011).

e En pratique, développement d’outils et de méthodes pour :

Acquérir les données au champ

Traiter et organiser ces données
Intégrer ces données dans des modeles pour identifier les caracteres fonctionnels des variétés.

e Une communauté s’est structurée au travers de projets et réseaux nationaux (PHENOME en France), européens
(EPPN et Emphasis) et internationaux (IPPN).

e Un intérét croissant des sélectionneurs privés
e De nouvelles applications apparaissent, notamment en lien avec I'agroécologie
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Pourquoi et comment Arvalis adopte ces outils dans ses métiers

e Objectif : numériser I'acquisition de références au champ
Aide a la sélection / évaluation variétale
Aide a la conduite des cultures

Aide a I’évaluation des nouveaux systemes de cultures

e Avantages attendus importants :

Gain en temps de travail sur les activités de phénotypage traditionnelles (évaluation variétale)
Obijectiver les mesures par des techniques plus répétables

Répondre aux nouveaux contextes d’acquisition de références, notamment agroécologiques, mettant en ceuvre des
systemes cultivés plus complexes (e.g. cultures associées)

Rendre le travail de technicien plus attractif et limiter la pénibilité

e Mais avec des freins a I'adoption :
Des mesures différentes de celles dites de référence
Une validation pas toujours aisée

Une modification de I'organisation des équipes
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Outils de phénotypage

Une stratégie de déploiement national d’outils de phénotypage, adaptés aux problématiques
locales

PhenoField PHENOMOBILE ALPHI PHENOMOBILE 2

Drone RVB Drone multispectral N Minirhizotro | - Literal
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Les principaux capteurs optiques
Une mesure de l'interaction lumiére / végétation

Utilisations

Camera haute
résolution/RVB

Identification adventices
Enherbement

Taux de couverture verte
Développement foliaire
Comptage de plante
Dégats de nuisibles
Biomasse, risque de verse
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LIDAR
Mesure de distance et
profondeur

Caméra IR thermique

Camera multispectrale

Spectrométre
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Structure

Port du couvert
Interception lumineuse
Expérimentation

Température de surface
Stress hydrique
Pilotage de l'irrigation

Développement

Statut azoté/chlorophylle
Stress

Pilotage de I'azote

Chlorophylle/statut azoté
Stress (hydrique, ...)
Développement
Composés de la plante

10 m?

Résolution
spatiale

Satellite LR

Couverture

Satellite HR

ULM / Avion

1 m?

Capteur fixe

Drone
Mesures

Tracteur manuelles

Résolution

1mm

Titre de I'intervention

Heure Jour

temporelle

Semaine Mois




Un traitement mobilisant massivement le deep learning

e Donne acces a des variables tres proches des variables mesurées par les équipes techniques

e Permet une standardisation des méthodes de traitement E——

i qf_rrl_rr'\\\__" Wheat ?

o /!\ Besoin en données d’entrainement

Diversité
Qualité —
S D| H
o /!\ Robustesse des modeéles e T flusotion ofthe processng of e REB mage by e A

Adéquation entre données d’entrainement

et domaine d’application - Application domain

Training domain

e /!\ Volume des données a gérer et puissance de calcul
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Classification, détection, localisation, segmentation :

que veut-on voir ?

o Classification : identifier un objet dans une image

Y-a-t-il de la maladie cette image ?

O/N

« Localisation / détection d’objets
Ou y-a-t-il de la maladie dans cette image ?

Coordonnées d’un rectangle sur les zone malades

o Segmentation sémantique

Quels sont les pixels de I'image qui appartiennent a la classe
« maladie » et ceux appartenant a la classe « sain » ?

Nombre / coordonnées de pixels

FIGURE 1 | Expected output examples of (A) the dassification, (B) the object detection, and (C) the segmentation of images contalning esca disease symptoms.
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Objectiver des estimations visuelles
Expl : estimation de la sénescence des cultures

% Disease :

ot ?
Nb non green leaves pixels / Total leaves pixels Biotic / natural



Suivi de la sénescence

* Suivis de dynamiques de sénescence
naturelle cohérents

Graphe : évolution de la fraction de sénescence
foliaire, PHENOFIELD 2019

date e
e 07/07/2021 ¢ ¢

® 01/07/2021 . L1

® 16/06/2021 . o

* Bonne coherence avec notations e
visuelles de maladie

80 1

4 Ext: . .
601 = brase = 2 varieties:

- 1 with beard (Sacramento)
- 1 without (Extase)

autoematic

. . . s s el 40
Graphe : comparaison notation visuelle de sévérité > Good correlation for both case but much
de septoriose vs notation automatique, Villers St Lt petter for variety without beard.
Christophe 2021 RS
%o * RMSEsacramento = 13.91

RMSEextase = 7.66
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Suivi de la sénescence
Septoriose sur feuilles (Villers St Christophe, 2021)
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Automatic & manual : Sensibility relative to mean of notations.
Rendement: Loses of yield relative to mean yield.
Ranking with automatic notations is similar to ranking with manual notations and it’s better correlated to yield than manual ranking.
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Segmentation sémantique plurispécifique

Image RVB

Segmentation
sol / végétation
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Céréale
a paille
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Segmentation sémantique
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Estimation de traits complexes
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Enjeu 1

Collecter des données diverses et de bonne qualité

e Initiatives coordonnées :
Data challenges (Kaggle, AlCrowd)

Sites de partage de jeux de données (Zenodo, OpenML)

Global WHEAT
Dataset

7 countries
4700 images

185.000 labeled wheat head

K. N,
Cw BHEK Y ENARO
\’ THE UNIVERSITY OF TOKYO s i AUSTRALIA
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Institut du végétal

\

E. David, 2020

INRAS

%4 UNIVERSITY OF

ROTHAMSTED @ S

RESEARCH
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THE UNIVERSITY
o/ OF QUEENSLAND

ETHz(irich

wi\ Research Code Competition
$15,000

Prize Money

Global Wheat Detection

Can you help identify wheat heads using image analysis?

I ] l University of Saskatchewan - 1,860 teams - 16 days to go (9 days to go until merger deadline)

Rules Team Host My Submissions

- Mai—Aolt 2020
- 2235 équipes participantes
Les 3 meilleurs modéles mis a disposition
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nf'leu 1

ecter des données diverses et de bonne qualité

e Apprentissage coopératif (Pl@ntnet)

2

Collaborative data
revision & enrichment

User

I Biodiversity data

. PI@ntNet app Al model C portals
predictions ' ’ k GBI F

Global Biodiversity

,.. _— u- EE— Information Facility

Plant Q" - i' deL":.';:.;
Pl@ntNet - 9 —
database

recognized
species

training data

o Intéréts :
Collecte et révision des jeux de données d’apprentissage
Collecte également des observations de maniere distribuée

Source complémentaire aux réseaux d’observation du territoire (BSV, Vigicultures®)
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Enjeu 2

Gérer les volumes de données générés

@= Copie locale des données brutes acquises sur le

~" terrain dans un répertoire dédié sur le NAS de la
station expérimentale (~ 20 To / an)

Transfert par mise en place de synchronisations
automatiques entre NAS

Centralisation a Boigneville sur le NAS dédié
—"= aux données capteur (60 To)

v RAWDATA
v SITE

v ANNEE

v

SYSTEME D'ACQUISITION
v ESPECE

v ESSAI
Session de mesure 1

Session de mesure 2

Duplication automatique de 'ensemble des données
vers un site Sharepoint par campagne pour archivage

B> SharePoint ~ Archivage (2 Po)
e Aterme : traitement embarqué pour simplifier la gestion des données
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Enjeu 3

Analyser les larges de bases de données produites

e Données générées par les traitements

Pour ARVALIS : 1 million d’observations unitaires / an en 2023 -> forte augmentation

Nécessite des procédures de validation automatique poussées

e Les données générées permettent de nouveaux types d’analyses

Analyses spatiales et temporelles

Fusion de données multi-échelles et multi-sources

On en est au commencement !
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Conclusion

e Le deep learning a révolutionné le phénotypage des cultures, il s'impose comme la
méthode de référence pour I'analyse de données issues de capteurs

e |l constitue une étape initiale d’analyse de ces données, complétée par d’autres
traitements plus classiques

o Il permet d’automatiser des taches répétitives mais donne aussi acces a de nouveaux
traits, notamment pour l'analyse de scenes complexes

e Il comporte des contraintes opérationnelles fortes (volumes de données, puissance
de calcul, nécessité de large jeux de données d’entrainement)

e Les acteurs du domaine apportent cependant constamment de nouvelles solutions
techniques. C’est donc un domaine en constante et tres rapide évolution

e L'étape a venir consiste a valoriser pleinement les larges volumes d’observations
générées... via des méthodes de machine learning !
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