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Définition du probleme d’échantillonnage spatial

» But : Reconstruction d'un phénomene spatial.
» Contrainte : Nombre limité d'observations.

» Probleme : Choix des lieux d'observations.

REALITE

» Echantillonnage adaptatif : Choix adaptatif des lieux d’observations (#
statique).

» Probléeme d’échantillonnage adaptatif “ hors-ligne ” : Choix d'une stratégie
d’'échantillonnage adaptatif permettant, en espérance, des reconstructions de
meilleure qualité.
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Exemple

» Echantillonnage pour la cartographie d'une espece adventice a I'échelle de la
parcelle.

» Motivations :

Cooccurence d'especes adventices ?
Corrélation entre rendement et présence d'espéce(s) adventice(s) ?
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Exemple

» Echantillonnage pour la cartographie d'une espece adventice a I'échelle de la
parcelle.

» Motivations :

» Cooccurence d'especes adventices ?
» Corrélation entre rendement et présence d'espece(s) adventice(s) ?

» But : Reconstruction d'une carte de distribution
spatiale des classes de densité la plus proche de la
réalité possible.

» Contraintes : Nombre de quadrats trop important
pour un échantillonnage exhaustif.

> Stratégies classiques : statiques.

» Amélioration ? Proposition de stratégies d’échantillonnage adaptatives.
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Différentes approches en échantillonnage spatial

Phénomene a valeur réelle Phénomene a valeur discréte

P(.) :

distribution Gaussienne multivariée distribution de type champ de Markov
Valeur d’une stratégie :

Entropie de Shannon Maximum Posterior Marginal
Variance du krigeage Maximum A Posteriori
Caselton et al, 1984 Krause et al, 2008. Peyrard et al, 2010

Contraintes :

0 0

Choix d’une stratégie

Heuristique myope Heuristique myope
Krause et al., 2008 Krause et al, 2008. Peyrard et al, 2010
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Objectif de ces travaux de these

» Objectif méthodologique : Conception d'une méthode de résolution approchée
du choix d’une stratégie d'échantillonnage adaptive
dans les champs de Markov.

> Objectif finalisé : Conception de stratégies d'échantillonnage adaptatives
d'une espéce adventice au sein d’une parcelle cultivée.
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Contributions méthodologiques

» Objectif méthodologique : Conception d’'une méthode de résolution approchée
du choix d’une stratégie d'échantillonnage adaptive
dans les champs de Markov.

Idée : Utilisation des algorithmes d'apprentissage par renforcement.

1. Modélisation du probleme de calcul d’'une stratégie optimale comme un Processus
Décisionnel de Markov a horizon fini (de grande taille). Bonneau et al, 2010

2. Conception d'un algorithme de résolution approchée de tout PDM a horizon fini
> Algorithme Least-Squares Dynamic Programming (LSDP, Bonneau et al, 2012a)

3. Validation de LSDP sur des problemes jouets de conception de stratégies
d’échantillonnage. Bonneau et al, 2012a
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Contributions finalisées

» Objectif finalisé : Conception de stratégies d'échantillonnage adaptatives
d’une espéce adventice au sein d'une parcelle cultivée.

1. Modélisation de la distribution spatiale des classes de densité d'une espéce
adventice a |'aide des champs de Markov. Bonneau et al, 2012b in prép.

2. Modélisation des contraintes d'échantillonnage d’une espéce adventice.Bonneau et
al, 2012c in prép.

3. Application de LSDP pour la conception de stratégies d’échantillonnage
adaptatives et comparaison a des stratégies d’'échantillonnage myope et statiques.
Bonneau et al, 2012c in prép.
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Modélisation du probleme d’échantillonnage adaptatif

(X(1),...,X(n)) champ aléatoire.

XA ° RL/ g X( €{0,... K}

» P(.) : distribution de probabilités sur les valeurs x du champ X.

Champ de Markov, connu.
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Modélisation du probleme d’échantillonnage adaptatif

» X = (X(1),...,X(n)) champ aléatoire.
X(1) » X(i) €{0,...,K}

» P(.) : distribution de probabilités sur les valeurs x du champ X.
Champ de Markov, connu.



Contributions méthodologiques Contri
0O0@0000000000000000 000

Modélisation du probleme d’échantillonnage adaptatif

» X = (X(1),...,X(n)) champ aléatoire.
X(1) » X(i) €{0,...,K}

» P(.) : distribution de probabilités sur les valeurs x du champ X.
Champ de Markov, connu.

> c(i, X(i)) : coiit d’observation. » Nombre d'observations limité par
un budget B.
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Modélisation du probleme d’échantillonnage adaptatif

» X = (X(1),...,X(n)) champ aléatoire.
X(1) » X(i) €{0,...,K}

» P(.) : distribution de probabilités sur les valeurs x du champ X.
Champ de Markov, connu.

> c(i,x(i)) : coiit d’observation. » Nombre d'observations limité par
un budget B.

» Stratégie d'échantillonnage, notée 0.

)

\ a fixe
q_l_/q P = 5((al,x(al)))
NN |

O
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Modélisation du probleme d’échantillonnage adaptatif

» X = (X(1),...,X(n)) champ aléatoire.
X(1) » X(i) €{0,...,K}

» P(.) : distribution de probabilités sur les valeurs x du champ X.
Champ de Markov, connu.

> c(i,x(i)) : coiit d’observation. » Nombre d'observations limité par
un budget B.

» Stratégie d'échantillonnage, notée 0.

1)
w » Trajectoire : (A, x(A)) =
U=y [(at x(ab), ..., (3%, x(a%)) }.
- » 75 . Ensemble des trajectoires possibles

O
WCR issues de 4.
| | | |

> U(A,x(A)) : “Espérance du nombre de
variables bien reconstruites” .
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Modélisation du probleme d’échantillonnage adaptatif

)
i » Trajectoire : (A, x(A)) =
\?OL/CR {(‘917 X(al))7 o, (atﬁnal7 X(atﬁm)) }

o » 75 . Ensemble des trajectoires possibles
Q_/q issues de 9.
° > U(A,x(A)) : “Espérance du nombre de
O | O |

variables bien reconstruites”.

Probleme d’échantillonnage adaptatif optimal

Choix de la stratégie permettant en espérance la meilleure reconstruction du
champ X et respectant les contraintes :

5 = argmax [( z:) P(X(A) = x(A))U(A,x(A))| tel que colit(d) < B
Ax(A))eTs
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Modélisation en PDM a horizon fini

P (52 | Slv al) T(Stﬁnal)
1

51 > 82 > 53 ............. Stfinal

al/;Q /;,3

Etat s : résume les indices des variables observées et leurs valeurs :
st (AL x(AY), t>1,  Al=U_ja"

Action a' : Indice de la variable observée au temps t.

Récompense r : r(sfm) = U(Affm x(Afinl))

Transition P (s | st a") = P(X(a") = s'*1(a") | x(A™™1))
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v
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Modélisation en PDM a horizon fini

P (32 | Slv al) T(Stfinal)
1

51 > 52 > 53 ............. Stfinal

al/;? /;3

Etat st : résume les indices des variables observées et leurs valeurs :
!
s o (A x(AY), t>1, At = UL At

Action a' : Indice de la variable observée au temps t.
Récompense r : r(sfm) = U(Affm x(Afinl))
Transition P (s | st a") = P(X(a") = s'*1(a") | x(A™™1))

Valeur d’une stratégie ¢ dans I'état s* : VO(s*) = E[r(s") | st,§]

S V)= V) = Y PX(A) = x(A) U(A.x(4))
(A,X(A))eﬂ;
Stratégie optimale ¢* :

Vt, s, VO (st) > VI(st)
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Modélisation en PDM a horizon fini

P(s?|s',a') r(stomar)
1

P S— L R —

(ll/:12 /:13

P Etat st : résume les indices des variables observées et leurs valeurs :

’

ST (At xah), e>1, At=0f Lt
P> Action at : Indice de la variable observée au temps t.
P Récompense r : r(s'final) = U(Affinal , x(Afinal ))

P Transition P(SH’1 | st at) = P(X(ah) = stH1(at) | X(Atil))

Théoreme

Une stratégie optimale, 6*, de ce PDM
est optimale pour le probleme d’échantillonnage adaptatif.
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Résolution d'un PDM

» Utilisation de la Q-fonction :

vt st at Q*(sh, a")

E[r(s") | s*, a",6%]
= Z P(s™"! | st a") max Q" (s**1, a'*t)

at+1
sH»l

Equivalence entre connaissance de la stratégie optimale §* et de la fonction Q*.

» Calcul de Q*, outils disponibles :
1. Programmation dynamique exacte = impossible pour PDM de grande taille.
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Résolution d'un PDM
» Utilisation de la Q-fonction :
Vt,St,at Q*(St,at) = E[r(stfinal) | St,at,d*]
Z P(s""”'1 | st, at) max Q* (st-s—l’ at+1)

at+1
sttl

Equivalence entre connaissance de la stratégie optimale §* et la fonction Q™.

» Calcul de @*, outils disponibles :

1. Programmation dynamique exacte = impossible pour PDM de grande taille.

2. Apprentissage par renforcement :
2.1 Estimation de Q™ par simulation (Ex : Algorithme TD()))
= impossible pour PDM de grande taille.

2.2 Estimation d'une approximation linéaire de Q" (Ex : Algorithme Least-Squares
Policy lteration (LSPI)).

= inadaptée au PDM a horizon fini et a notre type de récompense.
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Algorithme LSDP : les deux principes

» Principe 1 : Rajouter une dépendance temporelle a la fonction Q" :

P
vt, st at Q*(s', a", t) = Z wigi(st, a)
i=1
¢i : fonctions simples appelées features (calcul rapide)

» Principe 2 : Calculer les poids {w/};; au sens des moindres carrés en
combinant les principes de programmation dynamique et de la simulation.

6*(sfmax’ aimax) — .:):1 Witmaxqbi(s]i:max7 aimax) — E |:r(stma><+1) | S]t:max7 aimax:l
6*(s,§1max’ af;ax) _ ?:1 Witmax¢i(sr§?13x7 a’t#ax) — E[r(stmaxH) | Srtrr,nax7 a;r;ax:|

tmax : Nombre maximal de variables que I'on peut observer avec le budget B.
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Algorithme LSDP : les deux principes

» Principe 1 : Rajouter une dépendance temporelle a la fonction Q" :

P
vt, st at Q*(s', a", t) = Z wigi(st, a")
i=1
¢i : fonctions simples appelées features (calcul rapide)

» Principe 2 : Calculer les poids {w/};; au sens des moindres carrés en
combinant les principes de programmation dynamique et de la simulation.

6*(sfmax’ aimax) — ‘:J:]_ Wl_fmaxqbi(s]i:max7 aimax) — E |:r(stma><+1) | S]t:max7 aimax:l
a*(srt;,nax’ af;ax) _ ?:1 Witmax¢,,(S;.‘T?m7 af#ax) — E[r(stmaxH) | Srtrr,nax7 af’r;ax:|

tmax : Nombre maximal de variables que I'on peut observer avec le budget B.
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Algorithme LSDP : les deux principes

» Principe 1 : Rajouter une composante temporelle a la fonction Q* :

p
Vt, st at Q*(s', a", t) = Z wigi(st, a")
i=1
¢i : fonctions simples appelées features (calcul rapide)

» Principe 2 : Calculer les poids {w/};; au sens des moindres carrés en
combinant les principes de programmation dynamique et de la simulation.

f_’:]. Wl-thX71¢j(5]t:maX71, aimaxfl) — E|:maxafmax é*(sfmax’ aimax) ‘ S{maxfl’ aimaxl:l
P wim T (st alpe ) = E{maxaw Q (st aty) | sty af'"’“ax_l}

tmax : Nombre maximal de variables que I'on peut observer avec le budget B.
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Algorithme LSDP : les deux principes

» Principe 1 : Rajouter une composante temporelle a la fonction Q* :

p
Vt, st at Q*(s', a", t) = Z wigi(st, a")
i=1
¢i : fonctions simples appelées features (calcul rapide)

» Principe 2 : Calculer les poids {w/};; au sens des moindres carrés en
combinant les principes de programmation dynamique et de la simulation.

f:]. Witmaxflgﬁi(s]t:max*l’ aimaxfl) — E|:maxafmax é*(sfmax’ aimax) ‘ S{maxfl’ aimaxl:l
T wim T (st alp ) = ]E[maxarmax Q (st aty) | sty af'"’“ax_l}

tmax : Nombre maximal de variables que I'on peut observer avec le budget B.
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Algorithme LSDP : les deux principes

» Principe 1 : Rajouter une composante temporelle a la fonction Q* :
B P
Vt, st at Q*(s', a", t) = Z wigi(st, a")
i=1
¢i : fonctions simples appelées features (calcul rapide)

» Principe 2 : Calculer les poids {w/};; au sens des moindres carrés en
combinant les principes de programmation dynamique et de la simulation.

P i 1¢i(sltmaxfl’aimxfl) — E[maxazmx Q* (stma glmax) | gtmax— 1 aimaxl}
P Wil (st 1 i1y = E[maxazmx Q* (sty=, aly>) | s,t;ax_l,af,",“ax_l}

tmax : Nombre maximal de variables que I'on peut observer avec le budget B.
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Algorithme LSDP : la simulation

S, Wil (st ) = E[max,. @ (st~ s;‘)\s,”""'.a,’”"”]

1 52 s3 gtfinal

S E
al / a? /a3 .................. Hh et e e E["‘“ﬁ S “5"“'7]]
> W=A{wl}:; & Proba 1 — € : Action aléatoire.

Méthode e-greedy pour le

choix des actions. Proba € : arg max,: Q*(s*, a")
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Algorithme LSDP

Introduction

gtfinal

st 52 53
al / a? /a3

> W=A{wl}:; &
Méthode e-greedy pour le
choix des actions.

» Représentation schématique de LSDP :

Contributions finalisées Conclusions et perspectives

la simulation

Ol o

s st

Proba 1 — € : Action aléatoire.

Proba € : arg max, Q*(st, a*)

V(') =?

Amélioration?

LSDP ,
{st,al}i, R

Simulation

m trajectoires non

w < ov

S 51”’
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Algorithme LSDP : application a I'échantillonnage

» Calcul des probabilités de transition et des espérances (équations de
programmation dynamique) :

Proposition d'une approximation ad-hoc, ﬁ() des vraies marginales.

» Choix des features (Q*(s*,a) = S wigi(st at)) :

Basées sur I'incertitude sur les variables non observées (max,; IT”(X(/) | x(A))).

» Simulation des trajectoires :

Extraction des trajectoires a partir de valeurs simulées du champ X.
Propriété d'équivalence.
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Algorithme LSDP : application a I'échantillonnage

» Calcul des probabilités de transition et des espérances (équations de
programmation dynamique) :

Proposition d'une approximation ad-hoc, @() des vraies marginales.

» Choix des features (Q*(s*,a) = S wigi(st at)) :

Basées sur I'incertitude sur les variables non observées (max.( P(x(i) | x(A))).

» Simulation des trajectoires :

Extraction des trajectoires a partir de valeurs simulées du champ X.
Propriété d’'équivalence.
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Evaluation expérimentale

» Modeéle de distribution spatiale :

1
¥x€{0,1}"  P(X=x) = exp (2 > 1{x<i>xo)})v

(ij)eE
ou E={i,je{l,...,n}| les nceuds i et j sont voisins}.
C
» Contraintes simples :
l Vie{l...n}, x(i) € {0,1} c(i,x(i)) =1

B : Nombre d'observations.

n=Ilxc
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Comparaison a la stratégie optimale, n = 16

V(8) — V(dr) . .
Vo )= —F—+————, 0Ud t la straté [éat: .
score(0) V(o) = V(or)’ ol Jg est la stratégie aléatoire
» Optimale : Programmation » LSPI : Combinaison linéaire Q*
dynamique exacte. (classique).
» TD()) : Estimation de Q* par » Myope : Heuristique myope.

simulation (classique). Peyrard et al, 2010
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Comparaison a la stratégie optimale, n = 16

Yo score(d) =

» Optimale : Programmation
dynamique exacte.

» TD()) : Estimation de Q* par
simulation (classique).

V(d) — V(ér)
V(0*) = V(dr)’

ol Jr est la stratégie aléatoire.

» LSPI : Combinaison linéaire Q*

(classique).

» Myope : Heuristique myope.

w
.....

OLspr

@GLSDP

TD(A)
‘GMyope

4
Budget (B)

Peyrard et al, 2010

» Valeurs des stratégies
proches.

> d1spp proche de 6TD()\)
et §*.

» Faible performance de
OLspr-
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Comparaison a la stratégie optimale, n = 16

V(8) = V(4r) . :
V6 )= —+———~ oud t la straté [éat .
score(0) V(o) = V(or)’ ol Jg est la stratégie aléatoire
» Optimale : Programmation » LSPI : Combinaison linéaire Q*
dynamique exacte. (classique).
» TD()) : Estimation de Q* par » Myope : Heuristique myope.
simulation (classique). Peyrard et al, 2010
0"‘""*:1'511':::':::':53. """"""""""""" & © > Valeurs des stratégies

proches.

w
.....

) » d1spp proche de d7p(y)

0 *
A TD(\) » Faible performance de

@LsDP 'GMyope OLspl.

2 3 4 5 6
Budget (B)

» Méme observations pour n = 10 x 10.
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Contraintes non triviales, n = 20 x 10

» Différentes fonctions de colit, B = 38 :

Type | Type Il Type Il

Vi=1,...,200, Vx(i)e€ {0,1}:

.y )2 six(i)=0
clinxi)) = {1 i x(i) =1
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Contraintes non triviales, n = 20 x 10

¥i=1,...,200, ¥x(i)e{0,1}:
\ wn-{3 5607
’ \ Type | \ Type Il \ Type Il ‘
Stratégie | V Nb. Obs. V | Nb.Obs. | V | Nb. Obs.
SLspp 64.80 | 27.3 (2.5) | 63.6 | 22.8 (0.7) | 65.4 | 25.6 (1.7)
SMyope 61.77 | 19 (1.9) | 60.4 | 15.8 (1.9) | 64.7 | 25.6 (1.8)
SRandom | 60.27 | 26.65 (2.8) | 59.7 | 15.6 (2.3) | 63.7 | 25.6 (1.9)

» V : Pourcentage moyen du nombre de variables bien reconstruites.
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Conclusions partielles

» Objectif méthodologique : Conception d'une méthode de résolution approchée
du choix d’une stratégie d'échantillonnage adaptive
dans les champs de Markov.

Conception d'un algorithme de résolution approchée de tout PDM a horizon fini.
Application a la conception de stratégies d'échantillonnage adaptatives.

Amélioration de |'heuristique myope lorsque le nombre d'observations est faible
(£ 40%) ou que les contraintes sont non triviales.
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Contributions finalisées

» Objectif finalisé : Conception de stratégies d'échantillonnage adaptatives d’une
espéce adventice au sein d’une parcelle cultivée.

1. Modélisation de la distribution spatiale des classes de densité d'une espece
adventice a |'aide des champs de Markov.

2. Modélisation des contraintes d'échantillonnage d’'une espéece adventice.

3. Application de LSDP pour la conception de stratégies d’échantillonnage
adaptatives et comparaison a des stratégies d'échantillonnage myope ou statiques.
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Des quadrats au champ de Markov

» X =(X(1),...,X(n)) champ aléatoire.
» Cartographie (inconnue) de la densité de |'espéce
adventice.
» X(i) € {0,...,5}, classe de densité Barralis
de I'espece adventice sur le quadrat J.

X(1)

Nbl = 0,

Nbl < 1,

1 < Nbl < 2,

3 < Nbl< 20,
20 < Nbl < 50,
50 < Nbl < 500,

g~ WN = O

Nbl :  nombre d'individus moyen par m<.
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Des quadrats au champ de Markov

» X = (X(1),...,X(n)) champ aléatoire.
Cartographie (inconnue) de la densité de |'espéce
adventice.

» X(i) € {0,...,5}, classe de densité Barralis

de I'espece adventice sur le quadrat /.
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Des quadrats au champ de Markov

» X = (X(1),...,X(n)) champ aléatoire.
Cartographie (inconnue) de la densité de |'espéce
adventice.

» X(i) € {0,...,5}, classe de densité Barralis
de I'espece adventice sur le quadrat /.

» Données disponibles :

Cartes complétes : 22 especes adventices cartographiées sur des quadrats de
12.96m? dans une sous parcelle de 2500m?
Dessaint, Communication personnelle - Dijon 2006

Temps GPS : 14 000 temps de notation sur quadrats de 16m?
Munnier-Jolain, Dijon—Epoisses 2003-2008
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Modele de distribution spatiale

» Choix d'un modele dans le cas de données completes

» Calcul du critere BIC de 8 modeles de distribution spatiale sur les 22 cartes
compleétes.

BIC(M;)

B]C:(Mg)

Cirsium arvense (L.) scopoli
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Modele de distribution spatiale

» Choix d'un modele dans le cas de données complétes

Calcul du critere BIC de 8 modeles de distribution spatiale sur
les 22 cartes compleétes.

= Pas de structure spatiale universelle.

Conclusions et perspectives

[e]o]e}

BIC(M,)

ltni

A e

e
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Modele de distribution spatiale

» Choix d'un modele dans le cas de données complétes

Calcul du critere BIC de 8 modeles de distribution spatiale sur ?
les 22 cartes complétes. 5= 2

= Pas de structure spatiale universelle. (™

» Quel modele utiliser dans des cas réels ?
= Modeéle ad-hoc c

Modele de distribution spatiale, ¥x € {0,...,5}" :

P(X =x) —exP(Zax() + B Z Lix(iy=x(j) ) n=Ilxc

(i,j)€EE

Valeur des parameétres, Vx(i) € {0,...,5} :

_Jo si x(i) =1
YO 02 x(i) # 1 B = 0.58 (Structure spatiale moyenne)

I : Valeur de la classe de densité la plus présente sur la parcelle.
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Modélisation des contraintes d'échantillonnage

» Question : Pourquoi ne peut-on pas explorer I'ensemble de la parcelle ?

= Trop coliteux en terme de temps.

= Le budget B représente le temps disponible a I'échantillonnage d'une parcelle.
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Modélisation des contraintes d'échantillonnage

» Question : Pourquoi ne peut-on pas explorer I'ensemble de la parcelle ?

= Trop coliteux en terme de temps.

= Le budget B représente le temps disponible a I'échantillonnage d'une parcelle.

» Question : De quoi dépend le temps de notation d’'un quadrat?

le
Zg:
Z3:
Z4Z
Z5Z

Culture

Période d'observation (couverture de la culture)
Densité totale d'adventices dans le quadrat
Nombre d'especes adventices dans le quadrat
Intensité de désherbage (systéme de culture)

tobs(i7 X(I)) = L(Zla Z21 Z37 Z4a Z5)

» Modele linéaire ajusté sur données réelles.
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Performance des stratégies adaptatives
» Expérimentations sur 6 cartes complétes avec quadrats de 12.96m?.

Oo m1 m2 M3

5

i
Lactuca serriola (L.) Galium aparine (L.) Picris hieracioides (L.)

H 1T

Chaenorrhinum minus (L.)  Cirsium arvense (L.) scopoli  Sinapsis arvensis (L.)
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Performance des stratégies adaptatives

Modeéle de distribution spatiale : estimé sur cartes completes (M- ).
Stratégies testées : d spp, Omyope: OAlcatoire-

Contraintes : temps d'échantillonnage (B= 2 heures 30 minutes ).

Score : QBR(6°t) — QBR(J), QBR= Nombre de quadrats bien reconstruits.

score

, = — .

LSDP M Al .
LSDP Myope Rleatoire
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Performance des stratégies adaptatives

» Modeéle de distribution spatiale : Modele “ad-hoc”.
> Stratégies testées :  spp, Gmyope: OAlcatoire €t 8 Stratégies statiques.
» Contraintes : Nombre d'observations (B=23 (~ 13.5%)).

. n

o

Reg

SEL Dl

Etoile
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Performance des stratégies adaptatives

Modele de distribution spatiale : Modele “ad-hoc”.

Stratégies testées : J.spp, Omyope, OAlcatoire €t 8 Stratégies statiques.
Contraintes : Nombre d’observations (B=23 observations (~ 13.5%)).
Score : QBR(5"*t) — QBR(J), QBR= Nombre de quadrats bien reconstruits.

301 _ ]
!

LSDP—Myope Aléatoire Regt Reg2 Reg3 Reg# Etoile z w1 w2
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Performance des stratégies adaptatives

» Modeéle de distribution spatiale : Modele “ad-hoc”.
> Stratégies testées : J_spp, Omyope: OAlcatoire €t 8 Stratégies statiques.
> Contraintes : Nombre d’'observations (B=23 observations (~ 13.5%)).

LSDP Myope Al. Regl Reg2 Reg3 Reg4 Etoile Z W1

W2

138 141 134 130 127 131 123 130 135 124

122

Nombre de quadrats bien reconstruits (sur 169)

-
R
0o 1 W2 M3

Cirsium arvense (L.) scopoli
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Performance des stratégies adaptatives

» Modéle de distribution spatiale : Modele “ad-hoc”.
» Contraintes : Nombre d'observations (B=23 (~ 13.5%)).

Sl

Vraie carte LSDP
iif
Myope Z

o m1 m2 M3
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Conclusions partielles

» Objectif finalisé : Conception de stratégies d'échantillonnage adaptatives d’une
espéce adventice au sein d’une parcelle cultivée.

Conception de stratégies d’'échantillonnage adaptatives exploitables sur le terrain.

Amélioration des stratégies classiques d’'échantillonnage d'une espéce adventice.
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Conclusions

» Apprentissage par renforcement = Conception de stratégies d'échantillonnage
non myope (LSDP)
» Difficultés :

Nécessite un calcul rapide des probabilités de transition et des espérances.

Simulation rapide des trajectoires du PDM.
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Perspectives

» D'autres utilisations de LSDP :

Echantillonnage de processus structurés (Markov logic networks, réseaux
sociaux. . .).
Résolution générique d'un PDM a horizon fini.

» Utilisation de variables multidimensionnelles :

Adventices : Echantillonnage multi-espces (modélisation des interactions entre
espéces ?).
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