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Résumé. Nous modélisons la dynamique d’organisation spatialerapteelle
des paysages agricoles en articulant les échelles dedigipbn agricole et du
paysage. Nous développons une approche combinant deumcheéthla modé-
lisation des régles de décisions d’agriculteurs obtenaegpquétes d’'une part
et, d’autre part, la modélisation de régularités stoctjaes sur les proximités
des occupations du sol.

Introduction

Le paysage agricole peut étre percu comme un assemblagdydmmpes de tailles dif-

férentes — les parcelles — ou chaque parcelle porte une aticomu sol OCS). A I'échelle

de I'exploitation agricole, la fagcon dont chaque agricuiterganise son territoire est un pro-
cessus a la fois temporel et spatial qui modéle le paysage stanensemble. D’'une fagon
symétrique, les changements temporels dans la mosaiqeageag rendent compte de déci-
sions des différents agriculteurs qui, sans concertagisi@matiqgue mais de maniére souvent
convergente, mettent en valeur un territoire agricole poméant a un ensemble de contraintes
et opportunités. Nous présentons une méthode de fouill@deéds a I'aide de modéles sto-
chastiques pour représenter la mosaique agricole et cadngrson évolution temporelle et
spatiale. Cette fouille s’appuie sur des enquétes en gapitmis agricoles qui alimentent les
interactions entre I'analyste et les experts du domaineid& Pour analyser les dépendances
temporelles et spatiales entP€S, nous nous appuyons sur 2 hypothéses :

hypothése de champ de Markov :I' OCS d’une parcelle dépend dedCS des parcelles voi-

sines;

hypothése de chaine de Markov :I' OCS d’une parcelle une année donnée dépendQfss

trouvées sur cette parcelle les années précédentes.
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La fouille est dirigée par des experts agronomes qui, damsemier temps a l'aide d’en-
guétes effectuées dans les exploitations agricolesunadrt les traces dans la mosaique pay-
sagere des décisions prises a I'échelle de I'exploitaid@ms un second temps, une approche
ascendante constate des régularités stochastiques dansdéque et tente de les généraliser
pour extraire des régles de décisions qui n'avaient pasrétdgblement énoncées. Cette ar-
ticle est structuré de la fagon suivante : nous présentams wae premiere partie les données
de la fouille constituées d’enquétes en exploitationsaigs et par un relevé systématique des
occupations des parcelles agricoles. Dans une deuxiértie,parus présentons les méthodes
mises en ceuvre pour nettoyer ces données et réduire la dimeafes|'espace de représen-
tation. Nous présentons alors la mesure utilisée pour caxpka dynamique des voisinages
entre cultures associées a des parcelles voisines. Ldégtgstirés d'un cas d'étude situé dans
la plaine de Niort sont donnés dans la section 4. Enfin, noacuthins de l'intérét de cette
approche hybride qui méle enquétes et modeles stochaspgue fouiller les territoires agri-
coles et comprendre comment ceux-ci rendent compte desalgsprises, a une autre échelle,
dans les exploitations agricoles.

2 Présentation des données

2.1 Constitution d'un corpus d’CCS

Le paysage agricole étudié s’étend sur 336° dans la Plaine de Niort. Depuis plus de
12 ans, la localisation et les occupations des parcelléssnseignées grace a des relevés de
terrain annuels. Pendant cette période d’étude, le teeriémquété s’'est étendu. Les parcelles
nouvellement enquétées — principalement proches deggsraiont été étiquetéasdéterminé
les premiéres années avant de I'étre par leur vérit@Be Ces relevés @CS annuels sont
stockés dans un systéeme d’information géographique soomfoectoriel et constituent une
couche d’informations temporelles et spatiales.

Les frontiéres des parcelles changent chaque année eiofodes choix des agriculteurs
(cf. Fig. 1 et 2). Pour tenir compte de ce changement, lesé&aqts définissent I'ensemble
des micro-parcelles comme étant constituées de l'uniorodies les frontieres de parcelles
pendant la période d’étude. Il y a environ 20000 micro-péeselans le territoire étudié. Tous
les points d’'une micro-parcelle n’ont hébergé qu’une sssiom de cultures pendant la période
d’étude. Dans la mosaique parcellaire, le systéme de egsiest irrégulier. Une parcelle
a un nombre quelconque de parcelles avec lesquelles eli@gpanne frontiere commune.
Afin d’éviter la complexité due a l'irrégularité du systéeme wdoisinage et a sa variabilité
temporelle (cf. Fig. 2), nous avons choisi — dans un prereraps — de rastériser cette couche
d’'information vectorielle avec une grille de points réguéiment espacés (10m x 10m) dans
les 4 directions cardinales. Le corpus résultant est unggeatu les colonnes représentent les
CCS année par année et les lignes, les différents points d'éitlbanage localisés. Le corpus
compte au total 47 modalités@CS que nous avons regroupées, dans un travail antérieur en
11 OCS (Lazrak et al., 2010) suivant une démarche tenant compté&éigsences deSCS et
de la similitude des conduites culturales. Dans le présamait, nous nous intéressons aux
prairies en tant que voisins du tournesol et du mais. Noussarwdifié le regroupement en
individualisant les prairies et en classant I'orge d’hiveron central pour cette étude — avec le
blé afin de maintenir le méme nombre des modalités (Tab. 1).
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Fic. 1 — Dynamiques inter-annuelles des frontiéres parcellairasglla zone d’étude. Ces
dynamiques sont exprimées en nombre de micro-parcellagtieonent créées par rapport au
nombre de parcelles de I'année précédente. Entre 2001 & G de’8% des parcelles ont
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FiG. 2 — Exemple d'évolution des limites de parcelles pendant tavieées successives.
L'union spatiale des frontieres des parcelles pendanecgériode aboutit a la définition de

sept micro-parcelles
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CCSiinitiales Fréq. cumulée | | OCS dans les enquétes Fréq. cumulée
Blé (B) 0.337 Blé (B) 0.372
Tournesol (T) 0.476 Tournesol (T) 0.511
Colza (C) 0.600 Colza (C) 0.635
Urbain (U) 0.696 Urbain (U) 0.730
Prairies et Luzernes(P) 0.774 Mais (M) 0.806
Mais (M) 0.850 Prairies (P) 0.861
Foréts et friches (F) 0.884 Foréts et friches (F) 0.896
Orge d’hiver (O) 0.918 Luzernes (L) 0.922
Ray-grass (R) 0.942 Ray-grass (R) 0.946
Pois (S) 0.964 Pois (S) 0.968
Autres (A) 1.000 Autres (A) 1.000

TAB. 1 — LesOCS du paysage et leurs fréquences moyennes sur la périodeld’étes en-
guétes en exploitations ont nécessité de revoir les regnmgmts. A gauche le regroupement
selon Lazrak et al. (2010). A droite le regroupement revu.

2.2 Les enquétes en exploitations agricoles

Afin d'analyser les logiques individuelles des agriculguous avons combiné deux mo-
délisations conceptuelles : le "modele pour I'action" dyart (Sebillotte et Soler, 1990) et
le modele d'utilisation des ressources dans I'exploitatitautre part (Aubry et al., 1998). A
partir de ces modéles, nous avons construit un cadre caregde@nérique pour modéliser les
décisions des agriculteurs a travers les variables deid@cies déterminants et les régles de
décisions (Schaller et al., 2010b).

Les variables de décisionpermettent de décrire le contenu de la décision et donneréine
ponse a la question : "En quoi consiste la décision ?"

Les déterminants sont tous les éléments qui influencent les variables deidaclts peuvent
étre de différentes natures : quantitatifs ou qualitatifsgrnes (par exemple les res-
sources de I'exploitation agricole) ou externes a I'explibtdn agricole (par exemple les
conditions du marché, le climat, ...).

Les regles de décisiorsont les régles qu’un agriculteur définit et suit, en fontties déter-
minants, pour faire son choix et donner une valeur & chaceseatiables de décision.

Pour une exploitation, les variables de décision relativdallocation des cultures aux
parcelles sont(:) la zone cultivable de la culture définie par 'ensemble desglies adaptées
a cette culture(ii) la taille de la sole définie comme la surface totale d’'unauceltine année
donnée sur I'exploitation(ii:) le délai de retour défini comme le temps minimum & attendre
avant de replanter la méme culture sur la méme parcelle (4vgties couples de cultures
précédent/ suivant acceptables (Maxime et al., 1995; Keteaet Le Bail, 2007; Merot et al.,
2008).

Entre 2006 et 2010, nous avons réalisé 67 enquétes parni3esxploitations ayant toute
leur surface dans la zone d’étude. Les enquétes visaiem@readre le fonctionnement global
de I'exploitation agricole. Nous avons distingué quatreotifs spécifiques, qui ont été atteints
grace a quatre sessions successives d’enquétes :
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— 22 enquétes en 2006 et 19 enquétes en 2007 ont porté respemti sur les stratégies
des éleveurs et des agriculteurs pour faire face aux sé&desrestivales et aux interdic-
tions d’irrigation (Havet et al., 2010);
— 12 enquétes en 2009 ont porté sur les décisions des aguraitelatives a I'allocation
des cultures dans les parcelles et au découpage des parcelle
— 14 enquétes en 2010 ont porté sur I'évolution dans le terapsadsolements annuels
choisis par I'exploitant.
Les enquétes étaient semi-structurées pour encouragecléieur a expliciter les raisons de
ses choix et leur évolution au fil du temps, notamment la fataliouer les successions de
cultures dans les parcelles.

3 Meéthodes

3.1 Choix de I'observation élémentaire

Le choix de I'observation élémentaire permet de définir legatités d’un pixel de I'image
représentant la mosaique agricole. Plusieurs obsergatlémentaires sont envisageables :

1. 'OCCS en un point d'une parcelle représentant son occupation;;

2. lasuccession @CS en un point d’'une parcelle sur deux ou plusieurs années ssiues.
L'observation élémentaire est un n-uple®dS se chevauchant temporellement;

3. I'CCS en un point d'une parcelle augmenté de ses 4 voisins du prendie : Nord (N),
Sud (S), Est (E), Ouest (W). Les observations élémentaingisdes quintuplés @€CS
se chevauchant spatialement;;

4. le couple OCS, CCS d'une parcelle voisine). Les observations élémentaires &s
configurations des cliques — deux sites voisins — se cheaatispatialement.

La premiére observation est pratique pour calculer I'&sseht moyen et I'évolution tem-
porelle de celui-ci (Mari et Le Ber, 2006; Mignolet et al., @)

La seconde observation est utile pour retrouver les succesdominantes selon la mé-
thode de fouille développée par (Le Ber et al., 2006; Laztal.£2010).

La troisieme observation permet de calculer I'informationtuelle spécifique entr@CS
voisines (cf. 3.3.1), de tester l'isotropie du paysage etérminer la résolution spatiale
optimale en fonction de la diversité des observations (figh

Enfin, I'utilisation de couplesqCS, OCS d’une parcelle voisine) permet de fouiller les voi-
sinages entr&CS et leurs évolutions d’une facon efficace lorsque le milidlissgrope. Cette
information élémentaire permet de réduire significativehie nombre d’observations diffé-
rentes, et de diminuer 'encombrement mémoire nécessairerpprésenter les distributions
d’observations dans les modéles stochastiques de folaleres.

3.2 Segmentation temporelle par modélisation stochastigqua I'aide de
HVVR

Afin d’éviter le biais introduit par la modalitéddéterminéau voisinage des prairies pen-
dant les premiéres années de I'étude, nous effectuons gneagation des séquence©8S
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FiG. 3 —Nombre de quintuplés (la configuration d'un site augmentgedet voisins) suivant la
résolution spatiale. Le nombre de quintuplés a 10 m est dénsicomme référence (100%). La
courbe montre les mémes propriétés qu’en analyse de texdlirrages numériques . Quatre-
vingts métres est la résolution spatiale donnant la plusigeadiversité de voisinages et sera
retenue dans la suite de cette étude

par unHVMR afin d’isoler ce segment temporeindéterminéNous effectuons un alignement
élastique de la séquence des@2S avec unHVWMR linéaire chargé de capturer I€ES in-
déterminédans ses premiers états. Nous utilisons des modéles de Wieakbés du second
ordreHMVR (Mari et Le Ber, 2006) pour représenter la dynamique tenifgodes voisinages
représentés par des quintuplé®dS. Chaque annég pendant une période de 12 ans, un site
S, et ses 4 voisins (Nord, Sud, Est, Ouest) prennent 12 valewysidtuplés différentes repré-
sentées par les 5 variables aléatoir§s, Noy, So;, Es;, We,, t = 1,12. Nous modélisons
cette suite & I'aide d’'uRIMMR linéaire estimé sur tous les sites du territoire étudié. bdéfisa-
tion reprend les principes donnés dans (Le Ber et al., 20@6; & Le Ber, 2006) et cherche a
segmenter la période en autant de classes que d’états. Nenchons des segments temporels
non chevauchants pendant lesquels la distribution des$uplés est stationnaire. L'estimation
se fait selon le maximum de vraisemblance en utilisantdatgme forward-backward. La fi-
gure 4 montre les différentes associations des annéeses/états diHVMVR suivant le nombre
d’états. Par exemple, cette figure montre qu’un modéle datg germet une association bi-
univoque entre les états et les segments et d’associer eléggiua un seul segment temporel
d’'une durée moyenne de 2 ans. La proportianditerminéest maximale dans les premiers
états. Les segments temporels associés sont ignorés.

3.3 \Voisinages et cliques

Pour représenter la relation de voisinage entre sites, estirsons la probabilité condi-
tionnelle P(V/S) représentant la probabilité d’avoildCS z sur le site voisin {V = z) —
sachant le site actuel occupé p@dSy : (S = y). Ces probabilités sont estimées a partir des
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FIG. 4 — Recherche d’'une segmentation satisfaisante de la périgdadt avec desiviv
linéaires ayant un nombre croissant d’état. L'épaissels tlaits est proportionnelle a la pro-
babilité a posteriori des états ddMMVR. La segmentation recherchée comporte au moins 2
périodes de plusieurs années ne se recouvrant pas et neneoitpas I0CS indéterminé
Dans unHWMR de 6 états, les états 2 et 5 identifient deux périodes digigint

lois marginales des distributions des quintuplés. Si Istitutions jointesP(S, V') sont les
mémes quelle que soit la direction de voisinages — No, SOMES; la mosaique agricole est
dite isotrope. La distance entre deux distributions estutéé a I'aide de la divergence (Tou et
Gonzales, 1974) @
. 1 flx
div(f,9) = 5 zx:(f(x) 9(@))log 7 @
quandf et g sont deux distributions discrétes sur le méme espace gécrit

A la derniere itération de I'algorithméorward-backwardles comptes de quintuplés sont
calculés sur chaque état et permettent le calcul des compsediques Nord (S, No), Sud (S,
So), Est (S, Es) et Ouest (S, We). A partir de ces comptes,toneekes lois marginale®(S)
etP(V,9).

Les seules cliqgues que nous considérons sont constituadsudesites voisins — soit ho-
rizontalement, soit verticalement — de configurationgdéhtes : on ignore les cliques “plein
champ” dont la configuration est faite de deD&S identiques. Cela revient a n’échantillon-
ner le territoire que le long des frontiéres des parcellesipées par deSCS différentes. Une
fois Iisotropie du paysage démontrée, nous considérond’qrientation ne porte plus d’in-
formation et nous utilisons la cligue @CS comme observation élémentaire pour fouiller les
relations de voisinages entre cultures et leur évolution.

3.3.1 Information mutuelle spécifique

La probabilité du voisinage(V//S) n’est pas une bonne mesure pour évaluer la co-
localisation de deufoCS car elle dépend des probabilités marginales@eS. Nous utilisons
l'information mutuelle spécifique (PMI comme Pointwise Mat Information) (Novowova
et al., 2004) définie de la facon suivante :

P(V=u/S=y). _ PV =25 =y)
Pv=n ¥ v=nxrs-y

Cette quantité représente I'information apportée par temassance d’'une variable sur l'autre.
Une valeur positive signifie que le couplédfS (x, y) est co-localisé : 1e6CS x ety s'attirent.

PMI(x,y) = log(
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L'expert du domaine ('agronome) peut dans ce cas recheteBerégles de décisions des
agriculteurs qui expliquent cette co-localisation. Unkemanulle signifie que les variablés
et S sont indépendantes. Une valeur négative signifie que0Ssse repoussent, I'agronome
peut dans ce cas expliquer ou rechercher par enquétes aegragriculteurs la (les) raison(s)
d’éviter de mettre ceSCS cote a cote.

La PMI est une mesure qui se rencontre dans d’autres domaiiaes I'analyse du texte
écrit (Schneider, 2005) pour la recherche des couples de coslocalisés, et aussi en ana-
lyse d’'images (Mounir Ait kerroum et Aboutajdine, 2010) gdal est question d’étude des
voisinages ou des textures.

4 Résultats

4.1 Segmentation temporelle

En fonction des résultats donnés Fig. 3, nous choisissamsisolution de 80 m qui donne
la plus grande diversité de voisinages, représentées pape0000 quintuplés différents
d’'OCS. A cette résolution, I'ensemble des sites est utilisé papprentissage de différents
HWWR, comme le montre la figure 4. Sur chacun des états, nous caflds lois marginales
P(V,S) dans chaque direction. La matrice des divergences obtesturikte (de I'ordre de
10~2) sur chacun des états et confirme I'hypothése d’isotropla deosaique agricole. Par la
suite, nous estimons WHVVR a I'aide de cliques d)CS comme observations élémentaires sans
tenir compte de leur orientation. Nous calculons la PMI dipedes comptes des cliques sur
les états sélectionnés. HYMR linéaire retenu comporte 6 états et permet de définir 6 pésiod
différentes parmi lesquelles les périodes correspondantgtats 2 et 5 ne se recouvrent pas.
L'état 2 correspond a la période 1998 a 2000, et I'état 5 spord a la période de 2004 a
2006. Nous avons choisi ces états pour comparer les redatiervoisinages du tournesol et
du mais sur deux périodes distinctes encadrant une pérmdéaheresse qui a influencé le
raisonnement des agriculteurs.

4.2 Impact des décisions prises au niveau des exploitatioggr le paysage
agricole

Dans cette étude, le cadre conceptuel des enquétes (eadébdérminant, régle) et le cadre
Markovien sont liés. Le cadre formel des enquétes a faitrafijpa des régles de décisions chez
les agriculteurs dont I'impact dans le paysage est évalukapaodélisation markovienne.

— Les variables “couples précédent/suivant” et “délai deue permettent d’explorer la
dimension temporelle des décisions, et donc des régudamitéermes de successions de
cultures;

— la variable “zone cultivable” permet d’explorer la dimemsspatiale des décisions, et
donc des régularités en termes de voisinage de cultures;

— la variable “taille de sole”, permet, le cas échéant, devgy I'évolution au cours du
temps des surfaces des catégories de cultures.

Dans un premier temps, les méthodes d’enquétes ont révéléegie de décision com-

mune entre exploitations agricoles concernant la lod#isale la culture de tournesol : les
agriculteurs évitent de cultiver le tournesol a proximias doréts et bosquets en raison des
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dégats plus fréquents causés par les ravageurs (lapitearot). La figure 5 montre que le
voisinage entre tournesol et foréts (T-F) est moins frétaarcours de la période 2004-2006
(état 5 duHMMVR) qu’en 1998-2000 (état 3 ddMVR) contrairement aux voisinages avec les
cultures de vente telles que blé (T-B) ou colza (T-C).

¢ 0,6
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£ .0,4- I 1998 - 2000
L M 2004 - 2006
Y
£ -06 . . . .
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Voisinages du Tournesol

FiG. 5 — Evolution de l'information mutuelle spécifique entre lertwesol (T), les foréts (F),
les prairies (P), le colza (C) et le blé (B). Plus la PMI est\v#e, plus les cultures sont fré-
quemment voisines

4.3 Apparition de nouvelles regles de décisions par fouilldes voisinages

La modélisation stochastique a également permis d’identifie régularité d’évolution du
voisinage entre mais et prairies. Ces deds ont tendance a étre de plus en plus frequemment
voisines tandis que mais et colza ou tournesol sont de mainsoins fréquemment voisins
(Figure 6).

Cette régularité semble cohérente avec une régle de décisiomune identifiée concer-
nant le mais : les agriculteurs réduisent les surfaces es @maiiaison des risques de séche-
resse estivale et le concentrent dans les terrains les phghs, fréquemment a proximité
de prairies. Les éleveurs étendent méme la surface degepnadur sécuriser la production de
fourrages dans le cas ou la production de mais serait irestifisd’ou la co-localisation de ces
deuxCCS.

Ainsi, les résultats obtenus par enquétes et modélisatimhastique apparaissent cohé-
rents, ce qui suggére une bonne complémentarité entre lesnakethodes pour modéliser les
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FIG. 6 — Evolution de l'information mutuelle spécifique du mais alescautresOCS. Celui
ci s’éloigne des foréts qui abritent les ravageurs. On respi@raussi I'évolution vers une co-
localisation avec les prairies (P) et sa disparition desrésr“a colza” (C). Ces derniéres
sont des terres de plaine, séchantes, et peu adaptées alaecde mais sans irrigation non
restreinte

dynamiques d’organisation spatiale des paysages. Lessrégldécisions identifiées a I'échelle
de I'exploitation peuvent étre évaluées a I'échelle du pggstandis que les régularités sto-
chastiques du paysage pourraient étre en partie expliguaéeates regles de décisions d’'agri-
culteurs.

5 Conclusions

Nous avons présenté une méthode de fouille de données casapleur identifier et mo-
déliser des regles de décisions d’'agriculteurs a I'écludlBexploitation agricole concernant
I'assolement et retrouver leurs impacts dans le paysagefeoue de régularités stochastiques.

Les données de la fouille provenaient de deux sourceseliffés : une source est constituée
d’enquétes effectuées sur un échantillon d’exploitatiagiscoles portant sur des variables,
déterminants et régles représentant les décisions déaseal et I'autre source constituée de
relevés exhaustifs d’occupation du territoire qui renadempte de la variabilité dans le temps
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et I'espace des parcelles agricoles et leurs occupatiGingimation traitée se situait a deux
niveaux d’échelle.

Pour contrer le fait que le territoire d’étude n'a pas été&gnguniformémentdans le temps,
nous avons segmenté la période d’étude en plusieurs soosigepar urHVVR qui permet
d’isoler lesCCS “indéterminées” et de déterminer deux périodes d'étudeah@vauchantes.
Aprés avoir montré que le territoire est isotrope vis & vis@E€S, le calcul de la PMI sur les
configurations des cliques a permis de montrer les tendancespprochements entiS
(phénomeéne de co-localisation) ou d’éloignement, que dgsé&tes dans les exploitations ont
expliquées en partie.

Les dynamiques d’organisation spatiale des paysagesofgionpactent de nombreux
processus environnementaux. Modéliser les paysagebgiest donc une étape clé pour
pouvoir décrire et comprendre ces dynamiques d’orgapisapatiale des paysages, ainsi que
leurs conséquences environnementales. En plus du traggitattion de connaissances, une
perspective importante de ce travail est ainsi d'utiligsr legles de décisions d’agriculteurs
et les régularités stochastiques pour générer des payaggesles et tester des scénarios. A
terme, cette perspective pourrait permettre aux gestimmades territoires agricoles d’agir
sur les décisions des agriculteurs afin d’orienter faveraleint les dynamiques d’organisation
spatiale des paysages pour des questions environnensdotaies.
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Summary

We model the dynamics of spatial and temporal organizati@gacultural landscapes by
articulating the farm and landscape levels. We develop anoggh combining two methods:
the modeling of the decision rules of farmers acquired byasmfsurveys and the stochastic
modeling of neighborhood regularities.



