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RESUME

Les maladies et ravageurs des cultures dépendésnnt des conditions météorologiques. Différentiis d’aide

a la décision sont proposés pour prendre en coggseconditions météorologiques dans la modélisates
dynamiques épidémiques et accompagner les agricaltians leurs prises de décision. Néanmoins,uléntent

atmosphérique est un phénomeéne chaotique et lesipris météorologiques restent incertaines. Ransontexte,
les centres de prévision météorologique, dont MEtédace, mettent en ceuvre des systémes de préprisibabiliste
qui permettent d’accéder a une estimation de [fiitade des conditions météorologiques prévues.shwaposons
de montrer l'intérét d'utiliser ces prévisions pabbistes au travers d’outils d’aide a la décistbrd’'une évaluation
des risques associés a cette décision pour lacposteles cultures, avec des applications sugiaevet le blé.

Mots-clés : incertitude, prévisions météorologiquaaD, septoriose du blé, ver de la grappe.

ABSTRACT

ACCOUNTING FOR THE UNCERTAINTY OF WEATHER FORECASTS IN DECISION SUPPORT
SYSTEMS USED TO MANAGE CROP DISEASES AND PESTS.

Crop diseases and pests are highly dependent dhaxeanditions. Various decision support systeragpeoposed
to take into account these meteorological conditionthe modeling of epidemic dynamics and to a&simers in
their decision-making. Nevertheless, the atmosptfnw is a chaotic phenomenon and weather foreaashain
uncertain. In recent years, weather prediction ezentincluding Météo-France, have implemented pntibtc
prediction systems that provide an estimate oltheertainty of the weather forecasts. We propostetoonstrate
the potential of using these probabilistic foregdlstough decision support tools used in an operatiway for the
protection of crops with applications to the wimel avheat.

Keywords: uncertainty, numerical weather predijddSS, wheat septoria, worms of grape vine.



INTRODUCTION

Les maladies et ravageurs des cultures évoluefibration des conditions météorologiques. Si detetreents
phytosanitaires permettent de maitriser certairased maladies ou de ces ravageurs, il est néanmédessaire de
prendre en compte la situation sanitaire réelleeems de campagne afin de prendre une décisicerg@mtion ou
non, puis le cas échéant de bien positionner iermant en fonction du mode d’action des produitsles cibles
visées. En fonction des années, des épidémiesasggmnt plus ou moins en avance ou sont plus omsmoi
importantes. Par exemple, sur la septoriose derblé&gion Centre, l'incidence médiane régionalka aealadie sur
I'étage foliaire F3 a dépassé le seuil de 20%t@iBen 2016 contre le 22 mai en 2013 d'aprés leséds du réseau
du Bulletin de Santé du Végétal (Micleehl, 2015).

Différents outils d’aide a la décision sont promostans la modélisation des dynamiques épidémigaas p
accompagner les agriculteurs dans leurs prisegdsion, comme le modéle intégré a I'outil Sept&®Ipour
le positionnement du premier traitement sur lasigde du blé (Gouache et Couleaud, 2009) ou lectedaVA
sur le vers de la grappe (adapté de Chavent, 1883pont complémentaires des observations deitedans la
mesure ou ils permettent d'anticiper la situatibd'accéder a des variables difficiles a obserueres terrain.
Par alilleurs, les nouvelles solutions de lutteyge thiocontrdle présentent des niveaux d’efficagiténdre qui
nécessitent en contrepartie plus de précision l@anpositionnement.

Ces modéles s'appuient largement sur les prévisi@éorologiques. Néanmoins, ces prévisions restantent
incertaines. En effet, I'atmosphére est un sys@metique et la mise en ceuvre de prévisions médgmaes de
qualité constitue un défi scientifique important itaxiste de nombreuses sources d’incertituéeslinotamment a
I'estimation de I'état initial de I'atmosphére etaareprésentation précise des différents procemsysu. Dans ce
contexte, les techniques de prévision probabilisisses en ceuvre sous la forme d’ensembles de ipr&vis
perturbées, sont proposées par plusieurs centrpeddision dans le monde, dont Météo-France, powmfr une
estimation des incertitudes de prévision. A notrenaissance, ces prévisions d'ensemble ne soahpae utilisées
dans des applications agricoles.

Notre objectif est de présenter le principe der&vipion d’ensemble météorologique ainsi que sderntiel pour
l'application au domaine de la protection des caku

MATERIEL ET METHODE

PRINCIPE DE LA PREVISION NUMERIQUE DU TEMPS

Depuis la seconde moitié du XXeme siécle, desmyest@le prévision numérique du temps sont utilisés gimuler

quotidiennement I'évolution temporelle de plusiguasameétres météorologiques (par exemple le \&ptgession, la
température, 'hnumidité) sur des échéances de gelgeures a quelques jours. Ces prévisions s@agp#igure 1)
notamment sur : 1) la connaissance des lois quvegoant I'évolution au cours du temps de l'atmasphgui

forment le coeur du modéle de prévision ; 2) la a@msance de |'état actuel de I'atmosphére, égatesppelé état
initial.

Equations =
= Forecasts

numerical model
at tg + ot

Initial state =

Figure 1 : Principe de la prévision numérique dugs.
Principle of numerical weather forecast.

Depuis la mise en place des premiers modelesrdessipns ont connu de fortes améliorations, notantrgrace au
développement des réseaux d'observations (en piartides satellites), a une meilleure compréhensib
représentation des processus dynamiques et phgsdmes les modéles, et a l'augmentation des ressour
informatiques qui permet d'améliorer la finesse gldes de calcul. Néanmoins, les conditions pang prévision
météorologique parfaite n'existent pas a causeetier dans I'estimation de I'état initial et d’apximations dans le
développement du modeéle, qui est une représentgijmmochée du fonctionnement réel de I'atmosphére.



APPROCHE PROBABILISTE DE LA PREVISION NUMERIQUE DU T EMPS

En raison du caractére chaotique de l'atmospheseerceurs s’amplifient au cours de la prévisiaes travaux de
Lorenz (Lorenz, 1963) montrent notamment que desrtitudes d’amplitude infime sur I'état initial gmentent
rapidement et peuvent rendre la prévision complétefausse au bout d’un certain temps. La prévidé@erministe
n'a alors de sens que si I'on consideére l'inceltiigui lui est associée.

Afin d'estimer l'incertitude des prévisions, un@raghe probabiliste de la prévision devient nédessth ne s'agit
plus de prévoir I'état le plus probable de I'atrhésp mais la probabilité qu'un événement particabeproduise. La
prévision probabiliste (appelée également prévigikensemble) repose actuellement sur la mise enreceuv
d'ensembles de prévisions afin d’échantillonnetis&ribution de probabilité de I'état de I'atmospdeEn pratique,
cela consiste a exécuter le modéle de prévisiosiquits fois afin de tenir compte des différentearces
d'incertitude : chaque prévision utilise des cdoodd initiales trés lIégérement perturbées et éedlatnent des
configurations du modéle Iégérement différenteguifé 2).

— L'Incertitude de la prévision
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Figure 2 : Principe de la prévision d'ensemble pesiprévisions météorologiques.

Principle of ensemble prediction systems.

Cette technique de prévision d'ensemble est @titigpuis les années 1990 (Bouttier et Buizza, 2p&8) fournir
des probabilités d’événements mais aussi un éVelgacénarios météorologiques, dont la dispengoseigne
sur la prévisibilité des phénomenes simulés.

Elle est aujourd'hui devenue un outil clé pourr@vision météorologique et pour plusieurs appliceti(prévision
des crues, gestion du réseau électrique, routagavitins par exemple).



SYSTEMES DE PREVISION OPERATIONNELS A M ETEO-FRANCE

Deux types de modéle sont généralement mis en celssemodéles globaux, qui couvrent tout le glakeles
modeles régionaux (ou a aire limitée) couvrantesaght un domaine géographique restreint (typiquemepays
et son voisinage). Outre leur couverture géograghwps modeles different également par leurs gdiéecalcul et
leurs échéances. Les modéles régionaux utilisentnu@llages plus fins et des échéances plus coquedes
modeéles globaux et permettent ainsi de simulergiéisisément les phénoménes de petite échelle.

Météo-France développe et utilise un modéle glgkRPEGE, et un modéle régional, AROME, pour sesigigns
opérationnelles. Le modele IFS du Centre Europémur fes Prévisions Météorologiques a Moyen Terme
(CEPMMT) est également utilisé par les servicegrdduction de Météo France.

Météo-France réalise également des prévisions bitidbas, a partir de versions ensemblistes desfasgrécités.
On les note dans la suite ARPEGE-EPS, AROME-EPESEPS. Ces modeéles ont 35, 12 et 51 prévisions
respectivement.

| LLUSTRATION DES PREVISIONS PROBABILISTES

Un exemple de prévision probabiliste de la tempésatst représenté sur la figure 3 pour les systéxROME-
EPS, ARPEGE-EPS et IFS-EPS (avec leurs échéarspestives de 2, 4 et 15 jours).
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Figure 3 : Exemple de prévision ensembliste pouetapérature a partir des modéeles AROME-EPS (haut),

ARPEGE-EPS (milieu) et IFS-EPS (bas) ainsi querévipion déterministe présentée en noir sur
les trois modeéles. Chaque courbe correspond a iénvesipn de I'ensemble. On remarque que la
variabilité des scénarios augmente avec I'échéawee,qui traduit une augmentation de
l'incertitude.

Example of ensemble forecast for temperature from models AROME-EPS (top), ARPEGE-EPS
(middle) and IFS-EPS (bottom) as well as the deterministic forecast presented with the black line on

the three models. Each line corresponds to a forecast of the ensemble. It can be noticed that the
variability of the scenarii increases with lead time, which reflects an increase of the uncertainty.



Cette information peut également étre synthétisée k& forme de distributions de probabilité (feyd).
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Figure 4 : Fonction de densité de probabilité @espératures journalieres moyennes aux échéancea J+2

Pic Saint Loup (34). Début des prévisiord$/08/2018.
Probability density function of the average daily temperatures at lead times D + 2 in Pic Saint
Loup (34). Initial time of the forecast: 15/08/2018.

La variabilité des scénarios météorologiques padwEgalement étre représentée via des histograntradsigure 5
donne un exemple de cette représentation en prenawaimpte le cumul quotidien de la pluie.
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Figure 5 : Histogramme des précipitations jourmeiénoyennes aux échéances J+2 a Pic Saint LoypO@hut
des prévisions06/09/2018.

Histogram of the average daily precipitation aturigt D + 2 in Pic Saint Loup. Initial time of thierecast :
06/09/2018.



RESULTATS

APPLICATION A LA PREVISION DES RISQUES DE MALADIE E T DE RAVAGEURS

Les prévisions météorologiques sont trés souvestdibmnées essentielles pour les modéles de dynardigu
maladies et ravageurs utilisés dans les outildel@aia décision pour anticiper le déclenchemelat gbsitionnement
des traitements. Nous proposons d'illustrer lergigdedes prévisions météorologiques d’ensembl@lsux modéles
utilisés de maniére opérationnelle en protectiaaldtures : le ver de la grappe de vigne et ltosiege du blé. Il
s'agit de propager au travers des modéles agronemilgs incertitudes météorologiques décrites grmrtrbis
systemes de prévision d’ensemble présentés prénsster{Figure 6).
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Figure 6 : Propagation des incertitudes des p@wsimétéorologiques pour prévoir les interventiens
septoriose du blé et en ver de la grappe en vigne.
Propagation of the uncertainties of the weather forecasts to predict the interventions in septoria of
wheat and worm of the grape in vine.

POSITIONNEMENT DES TRAITEMENTS DE LUTTE CONTRE LE VE RS DE LA GRAPPE EN VIGNE.

Les vers de la grappe sont des insectes ravageuta gigne. Deux espéces de lépidoptéres, la Cischyl
(Eupoecilia ambiguella) et I'Eudémisl{obesia botrana) pondent leurs ceufs sur les inflorescences didiess de
raisin, dont les chenilles se nourrissent pourrasdaur développement, générant ainsi des dégatstitatifs et
qualitatifs. L'insecte évolue en 4 stades au cderson cycle : imagos, ceufs, larves (L1, L2, L3,et4.5),
chrysalides (Nymphe et Nymphe diapausante) et genit plusieurs cycles de reproduction. De plusidmbre
de cycles est difficile a prévoir et est trées déjlzen des conditions météorologiques. Afin de lutientre ces
ravageurs, les viticulteurs disposent de plusieusgens de lutte : traitements phytosanitaires ajies, outils
de biocontréle (trichogrammes et toxinesBaeillus thuringiensis) ou par confusion sexuelle.

Pour bien positionner le traitement, des modélethémaatiques sont utilisés en complément d’obsemati
faites sur le terrain pour qualifier la présendeative du ravageur. Ainsi ces modéles estimedylmmique des
différents stades de la population des vers suetilausaison. Dans le modéle EVA, utilisé ici seutiémis, le
développement de l'insecte dépend uniquement enpérature (Chavent, 1983), qui est renseignépaeere



horaire. Sur la 2et 3 génération, le modéle est utilisé pour optimisempbsitionnement des traitements
phytosanitaires.

Sur la base du modéle existant et de ces seuils, lpodate donnée, nous avons ainsi utilisé lesigofs
météorologiques d’ensemble des températures horfotgnies par les 3 systemes (Figure 7 A). Potie ce
simulation, nous avons utilisé les observationsgorélogiques disponibles jusqu’au 14 aolt 2018 cmnpuis les
prévisions ensemblistes au-dela, pour réaliserdpgmgation des incertitudes météorologiques. Aisisortie, a
chaque date de prévision plusieurs simulations ddéfe EVA pour la proportion d'ceufs sont obtenvésu(ées
ici sous la forme de boites a moustaches, FiguR).7.a Figure 7A présente les prévisions déterrgnist
ensembliste de température journaliere moyenne lpsut5 et 16 aolt 2018. La distribution de chgopdwision
d’ensemble est représentée sous la forme de boX pl&igure 7B présente les sorties d'EVA corresjamtes, pour
la proportion du stade ceuf.

On passe ainsi d'une distribution de températuneeadistribution pour la population d'un stade.vOm également
un lien entre la distribution des prévisions métémiques en entrée et la distribution des préatistagronomiques
en sortie : le modele météorologique ayant la glasde incertitude conduit a la plus grande vdiiélies sorties
agronomigues sur ce cas.
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Figure 7 :

A. Prévisions météorologiques d’ensemble des tesiym&s moyennes fournies par les 3 systemes pour le
15 et 16 ao(t 2018, B. proportion d'ceufs corresmpoteda Pic Saint Loup (34). Boxplot: modéles
probabilistes, Point : modéles déterministes. Délestprévisions15/08/2018.



A. Overall weather forecasts of average temperatumsded by the 3 systems for August 15 and 16,
2018, B. corresponding proportion of the stageirdgic Saint Loup. Boxplot : Probabilistic models,
Point : Deterministic models. Initial time of therécast 15/08/2018.

Sur le stade L4, en appliquant un seuil de décd®mB% (traitement chimiques) et 15% (biocontrfégyure 8 A)
nous obtenons alors une distribution des dateopisEes pour appliquer le traitement, au lieu dulete unique.
Avec le seuil de 2% l'incertitude est réduite (Fey8B), alors que pour le seuil de 15% l'incertitwebt plus grande
(Figure 8 C). Cela est lié au fait que le seuil 1886 atteint avec des prévisions d'échéance phgut pour
lesquelles l'incertitude est plus forte. Sur lgufe 8, nous avons utilisé les prévisions issuemodele IFS-EPS
pour la visualisation car son échéance est lalplogine. Les prévisions d’AROME-EPS et d'/ARPEGESEne
permettaient pas de franchir le seuil nécessaire.

Dynamic evolution of stages

Year: 2018 , Latitude : 43.78 , Longitude : 3.813,
Model : IFS-EPS | Initial time of the forecast : 2018-08-15 , Lead time : J + 15

Sd3-54l

Cumul of stage L4

Number of members

Number of members

aolt24 a0t 25 a0 26 ) i
Predicted day for treatement 2013-08-27 0180828 : 20180828
Predicted day for treatement

Figure 8 : A. Résultats des simulations d’ensembler le stade de larve L4 obtenus en utilisantpdésgisions
allant jusqu'a J+15 et franchissement du seuil dé Bligne pointillée) et 15 % (ligne tiretée). B.
Histogrammes des dates de déclenchement du traiteP96. C. Histogrammes des dates de
déclenchement du traitement de 15%.



A. All simulation results for the larval stage btained using forecasts up to D+15 and crossiag th
2% threshold (dotted line) and 15% threshold (d&$he). B. Histograms of treatment initiation date
2%. C. Histograms of treatment initiation dates 15%

Sur la base de discussions avec des experts (IFNR#), les 2 seuils d'intérét (2 et 15%) sont iperits pour

déclencher le positionnement du traitement suulaut d’ceuf. Un traitement chimique doit étre pléméque le

cumul d‘ceufs atteint 2% ; un traitement de biodiatsera quant a lui positionné au seuil de 15%utioul d’ceufs

en raison de la plus faible rémanence du prodéiankhoins, nous illustrons ces résultats sur ladastade larve 4
(Figure 8), faute de disponibilité des prévisidRS-EPS pour des dates plus anciennes (travailles)co

DECLENCHEMENT ET POSITIONNEMENT DU PREMIER TRAITEMEN T DE LUTTE CONTRE LA SEPTORIOSE DU BLE .

La septoriose du blé est une maladie majeure emc&raARVALIS-Institut du végétal a développé un gled
épidémiologique de développement de la septoriaskls intégré a un outil, Septo-LIS®, permettaaipdsitionner
le ler traitement contre cette maladie (Gouacheoeteaud, 2009). L'objectif est de protéger laam@fverte des
deux derniéres feuilles. Ce premier traitementtitoiesainsi un compromis entre l'attente de I'émecg de ces deux
feuilles et le contréle précoce de la maladie. &&fE® décrit de maniére couplée la dynamique dmddadie et
celle de la plante. Il s'agit d'un modéle biologiglécrivant notamment les contaminations recuetepatifférents
étages foliaires, en prenant en compte les entnéésorologiques journalieres, notamment les prétipns et les
températures. Une régle de décision basée sumiamsales contaminations des feuilles permet endeif@évoir la
date de déclenchement du ler traitement.

Nous avons procédé de maniére similaire au modeledde la grappe. Cependant, Septo-LIS® nécedateurs
entrées météorologiques, notamment la pluie, @muelle les prévisions sont souvent plus inceraibe plus, le
modeéle se base sur des données météorologiquerljores contrairement au modéle EVA qui néceshite
données horaires.

Pour cette étude, nous avons utilisé les prévisithRPEGE-EPS sur les quatre premiers jours et fEsijours

suivants, la médiane des séries climatiques obsesudr le site les années précédentes. En fag, mavons pas a
notre disposition les prévisions du modéle europESFEPS sur 14 jours et nous n‘avons pas procélis dirages
aléatoires dans les séquences climatiques pourioples de variabilité afin de limiter nos tempsahlcul.

Sur la figure 9, on observe la répartition des @k traitement T1 obtenues par le modéle sur3eme&nbres
d’ARPEGE-EPS pour chaque date a partir ces prég@siont prises en compte.
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Figure 9 : Histogramme des dates T1 simulées paoliele Septo-LIS® a partir de scénarios climastgasus du
modéle ARPEGE-EPS. En abscisse X, dates de délmtsdeen compte des prévisions du modéle ARPEGE-EP
(du 10/04 au 30/04) et en ordonnées y, dates sisdié traitement T1 (du 25/04 au 01/05).

Sur la figure 9, nous pouvons remarquer principal@n3 phases. Pendant la premiere (du 10/04 ad)2h6us
pouvons constater une dispersion des dates desiprége concentrant toutefois vers la date du 2B Bwu 25 avril
au 30 avril, la dispersion est moindre et se caneesur la date du 29 avril. Pendant la phasenéediaire, la
dispersion est beaucoup plus importante (datesiPBavril au I mai). De ces premiers résultats, nous ne pouvons
tirer que quelques conclusions partielles qui it d'étre affinées. L'utilisation de prévisioeasemblistes
ameéne a une dispersion des dates T1 quel que staitd de début de la prise en compte de ces elesemmdis cette
dispersion est moindre quand on se rapprochedbidaa prédire. La différence du maximum en la prenphase et
la derniere phase s’explique de notre point depasd'utilisation d’'une prévision identique au-delés 4 premiers
jours. On peut remarquer toutefois qu’une disparsighsiste méme aux premiéres dates de I'expéri€n@mt a la
une grande variabilité des scénarios climatiquepouirrait s'agir d'une période de conditions mébdmgiques
instables ou les modéles ensemblistes rendent noieumpte de ces incertitudes. Afin d’affiner cettalgse, il
faudrait reconduire cette étude soit avec les pidng du modele IFS-EPS, soit en générant de Kaléka météo au-
dela des 4 jours par des tirages aléatoires daasdhives météorologiques du site considéré.

DISCUSSION

Les prévisions d'ensemble en météorologie sontreméoentes et peu connues par le monde agricnletalt, les
conditions météorologiques sont déterminantes sndynamiques épidémiques et il existe de nombmsadeles
utilisés comme outil d'aide a la décision mobilisdes données météorologiques. Aussi, il est irmpbd'évaluer les
apports de ces prévisions probabilistes dans lahende la protection des cultures.

I'utilisation de modeles d’aide a la décision, c& est une approximation forte. En effet, les neslbiologiques
sont loin d'étre parfaits et il s'agira égalemenprendre en compte leurs incertitudes, et évédetneht de combiner
des observations en cours de saison pour corrigedaire ces incertitudes (Brwen al., 2012). Concernant les
entrées météorologiques, il ne faudra pas nédligéisation des informations issues de statioosrectées chez les
agriculteurs tout en gardant a I'esprit de pot#lagencertitudes sur les données observées.



Ce passage a une approche probabiliste pourraitnéitif pour le monde agricole, habitué a viereec ces aléas,
consultant trés fréqguemment plusieurs sources éésmns météorologiques pour prendre des décisidass,
l'information sur l'incertitude peut également marscertains décideurs a se positionner trop pééeesct dés que le
risque devient visible. Aussi, il sera nécessairéed accompagner pour bien interpréter cettermdtion plus riche.
Il s'agira également de penser a l'ergonomie dagsales modeéles probabilistes pour quiils sdiacitement
interprétables.

Dans cet article nous présenterons des résul@imjaires des travaux de la thése en utilisams tes scénarios
météorologiques et en les couplant aux modélemagrigues pour les simulations numériques. Noussugs que

la problématique principale de la thése est de faie stratégie de sélection/couplage de ces stedsponibles

pour mieux représenter l'incertitude sur les sertles modéles agronomiques tout en essayant deertedoodt de

calcul (travail en cours). Ces résultats pourrtnet @néralisés a différentes situations climasatel’autres OAD.
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