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yjfmari�loria.fr Abstra
tWe propose an original data mining method to segment agri
ulturallands
apes based on a temporo spatial modelling of their 
rop su

essions.This method 
onsists in (i) 
hoosing the length of the 
rop su

ession, (ii)
hoosing the spatial resolution to sample the territory, (iii) spe
ifying a
on
eptual model to represent the 
rop su

essions by means of se
ond-order Hidden Markov Models, and (iv) �nally segmenting the territoryinto homogeneous areas that will be further investigated.Mots-
lés : HMM2, segmentation temporo-spatiale, fouille de donnéeskeywords: HMM2, temporo-spatial segmentation, data mining1 Introdu
tionDans un 
ontexte de développement durable, l'a
tivité agri
ole se doit, en-tre autres exigen
es, de préserver le milieu naturel qu'elle utilise et trans-forme. Représenter la répartition de l'a
tivité agri
ole dans l'espa
e à desé
helles 
ompatibles ave
 
elles du déroulement d'enjeux environnemen-taux et/ou de pro
essus é
ologiques va dans le sens des e�orts visant àpréserver et à rétablir l'équilibre dans les agro-é
osystèmes [15℄.L'étude des su

essions de 
ouverts végétaux pour représenter l'a
tivitéagri
ole d'un agro-système a été initiée, depuis la �n du XIXe siè
le,1
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dans le 
adre de travaux sur les dynamiques de la végétation dans desé
osystèmes naturels [8℄. Les su

essions de 
ultures intègrent di�érenteslogiques qui di
tent le travail de l'agri
ulteur. La fouille des su

essionsde 
ultures d'un territoire a pour obje
tif de mettre à jour 
es logiqueset de quanti�er leurs importan
es sur l'évolution des paysages et l'impa
tdes 
ontraintes agri
oles sur la biodiversité.La méthode de fouille de données présentée dans 
et arti
le 
onsidèrele territoire agri
ole 
omme une mosaïque de par
elles sur lesquelles setrouvent des 
ouverts végétaux ou d'autres o

upations telles que bâti,routes, . . . . La méthode 
onsiste (i) à 
hoisir la longueur de la su

es-sion temporelle d'o

upations du sol (OCS), (ii) à 
hoisir la résolutionde l'é
hantillonnage spatial, (iii) à dé�nir un modèle 
on
eptuel pourla représentation des su

essions des OCS, et en�n, (iv) à 
réer une
arte de paysages sous forme de zones homogènes vis-à-vis des su

es-sions d'o

upation du sol et de 
roiser 
ette information ave
 la présen
e/ absen
e des espè
es animales 
onsidérées qui dégageront des zones qu'ilfaudra prospe
ter plus profondément.Après une introdu
tion suivie de la présentation du matériel et desméthodes, la partie 3 dé
rit notre appli
ation dans laquelle nous re
her-
hons le lien entre su

essions de 
ultures et présen
e d'une espè
e animaleprotégée � le busard de Montagu � dans un territoire de 350 Km
2 dansl'Ouest de la Fran
e. La 
on
lusion esquisse la suite de 
e travail prélim-inaire de fouille de données temporelles et spatiales.2 Matériels et méthodes2.1 Les o

upations du solLe territoire agri
ole étudié � 350 Km

2 dans la plaine 
éréalière de Niort� est enquêté depuis plus de 12 ans. La lo
alisation et les o

upations deses par
elles sont relevées 
haque année. Cette enquête est sto
kée dansun système d'information géographique (SIG) et est destinée à suivre lesévolutions des o

upations et des rotations de 
ultures notamment en 
equi 
on
erne l'évolution des prairies : OCS essentielles pour la préser-vation de 
ertaines espè
es animales protégées. L'ensemble 
onstitue ungros 
orpus d'informations temporelles et spatiales possédant un niveaude détails supérieur à 
e qu'une analyse d'images satellites peut a
tuelle-ment obtenir. Ce 
orpus est représenté sous la forme d'une matri
e danslaquelle les 
olonnes représentent les OCS année par année et les lignesles di�érents sites enquêtés.L'analyse des fréquen
es moyennes annuelles des OCS 
al
ulées surles 12 années de la période d'étude fait ressortir 47 o

upations du solde la matri
e de données. Les experts agronomes les regroupent ensuiteen 10 
atégories (
f. tableau 1) suivant une démar
he tenant 
ompte dela similitude des 
onduites 
ulturales. Sont retenues les OCS : Blé (B),Tournesol (T), Colza (C), Urbain (U), Prairies et luzernes (P), Maïs (M),Forêts et fri
hes (F), Orge d'hiver (O), raY-grass (Y), poiS (S) et Autres(A). 2
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Catégoried'o

upation du sol O

upation du sol Fréquen
e
umuléeBlé (B) blé, blé barbu, 
éréale 0.337Tournesol (T) tournesol, ray-grass suivi de tournesol 0.476Colza (C) Colza 0.600Urbain (U) bâti, péri-village, route 0.696Prairies et Luzernes(P) prairie permanente, prairie année 1, prairietemporaire (2-3 ans), prairie âge in
onnu,luzerne 1 an, luzerne 2 ans, luzerne 3 ans,luzerne > 3 ans 0.6Maïs (M) maïs, ray-grass suivi de maïs 0.850Forêts et fri
hes (F) forêt ou haie, fri
he 0.884Orge d'hiver (O) orge d'hiver 0.918Ray-grass (Y) ray-grass, ray-grass suivi de ray-grass 0.942Pois (S) Pois 0.964Autres (A) orge de printemps, vigne, ja
hère spontanéejuin, moha, lin, avoine, trè�e, féverole,ray-grass suivi de labour, ray-grass suivid'in
onnu, ja
hère spontanée suivie delabour, mélange 
éréale légumineuse, 
ultureprintemps, moutarde, jardin / 
ulturemaraî
hère, sorgho / millet, sorgho, millet,labour, taba
, autre 
ulture
1.000

Table 1: Composition et fréquen
es moyennes des 
atégoriesd'o

upation du sol adoptées2.2 La mosaïque agri
oleLe 
omposant de base dans un territoire agri
ole est la par
elle : polygonede taille variable possédant un 
ouvert � l'OCS � et éventuellement habitéepar une espè
e animale. Elle est délimitée géographiquement par uneroute, un 
hemin, . . . ou arti�
iellement par l'agri
ulteur qui subdivise leterritoire de son exploitation pour respe
ter un assolement : ensemble dessurfa
es allouées à 
haque 
ulture. Les frontières des par
elles 
hangent
haque année en fon
tion des 
hoix des agri
ulteurs (
f. Fig. 1). Pourtenir 
ompte de 
e 
hangement, les enquêteurs dé�nissent l'ensemble desmi
ro-par
elles 
omme étant l'union de toutes les interse
tions de par
ellespendant la période d'étude. Il y a environ 20000 mi
ro-par
elles dansle territoire étudié. Tous les points d'une mi
ro-par
elle n'ont hébergéqu'une su

ession de 
ultures pendant la période d'étude.L'analyse spatiale d'un territoire agri
ole vu 
omme une mosaïque depar
elles de taille quel
onque présente des parti
ularités dues aux 
ara
-téristiques des OCS. Dans l'analyse spatiale du territoire, la par
elle jouele r�le d'un pixel de taille variable possédant plusieurs modalités : lesdi�érentes OCS. L'OCS d'une par
elle à l'instant t s'ins
rit dans une su
-
ession temporelle d'OCS qui intègre le savoir-faire de l'agri
ulteur qui meten valeur son territoire en fon
tion de di�érentes logiques. L'organisationdans le temps implique une organisation dans l'espa
e. Ainsi l'OCS d'une3
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Figure 1: Exemple d'évolution des limites de par
elles pendant trois annéessu

essives. L'interse
tion des par
elles pendant 
ette période aboutit à la déf-inition de sept mi
ro-par
elles
4
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par
elle une année donnée dépend de l'OCS les années pré
édentes sur
ette par
elle ainsi que des OCS des par
elles voisines. Dans la mosaïquepar
ellaire, le système de voisinage est irrégulier. Une par
elle a unnombre quel
onque de par
elles ave
 lesquelles elle partage une frontière
ommune. Nous modélisons la mosaïque par
ellaire par un 
hamp deMarkov irrégulier dans lequel la par
elle s'ins
rit dans une su

essiontemporelle d'OCS. L'ensemble 
onstitue une image de su

essions plut�tqu'une su

ession d'images et ne peut être étudié dire
tement par les mod-èles numériques d'images appliqués au suivi de traje
toires d'objets [14℄.En�n, les territoires étudiés ne sont pas 
arrés et les par
elles ajoutéespour leur donner une forme 
arrée doivent être en nombre minimum a�nde ne pas perturber la 
lassi�
ation spatiale.2.3 Modèles sto
hastiques pour représenter lessu

essions de 
ultures de la mosaïque par
ellaire2.3.1 Modèles pour représenter l'évolution temporelleLes su

essions de 
ouverts végétaux se prêtent bien à la modélisationave
 des modèles de Markov [11, 5℄. Plus l'ordre du modèle de Markov estlong, plus 
elui 
i peut modéliser des longues su

essions et plus il intéressel'agronome. Les paramètres du modèle de Markov peuvent être estiméspar expertise [5℄, 
omme ils peuvent être automatiquement 
al
ulés à par-tir d'un 
orpus d'observations en utilisant des algorithmes d'apprentissage
omme 
elui de Baum-Wel
h [2℄ lorsqu'il s'agit de Modèles de Markov
a
hés (HMM). Dans notre 
as, nous avons reproduit en adaptant la dé-mar
he de fouille e�e
tuée sur des grands territoires en utilisant des HMMd'ordre 2 (HMM2) 
apables de modéliser [12, 4, 11℄ des rotations de 
ulturessur plus de deux ans, 
e qui 
onstitue un avantage sur les HMM d'ordre 1.Le HMM a l'avantage � 
omparé à la 
haîne de Markov � de représenterl'état du pro
essus par une distribution sur l'ensemble des observationsplut�t que par une seule observation 
omme 
'est le 
as dans une 
haînede Markov. L'observation est habituellement une OCS ou une su

essiontemporelle de 2 à 4 OCS. Ce
i permet plus de souplesse. En�n les HMMpermettent une modélisation spatiale. Ce travail montre nos résultats en
lassi�
ation en utilisant des HMM2 aussi bien pour traiter les dimensionstemporelle et spatiale des données 
e qui donne plus de 
ohéren
e auxtraitements.2.3.2 Modèles pour représenter un 
hamp spatial de MarkovLes 
hamps de Markov permettent une 
lassi�
ation non supervisée d'imagesnumériques [10, 7, 1℄. Pour 
ontrer la puissan
e de 
al
ul né
essaire à leursestimations, des méthodes appro
hées à l'aide de 
ourbes fra
tales par-
ourant le plan et segmentées par un HMM ont été développées [3, 6℄. Lemodèle utilisé dans 
et arti
le pour segmenter l'espa
e utilise la dernièreappro
he et s'appuie sur un HMM2 proposé [12, 11℄ dans le 
adre de l'analysedes données spatio-temporelles Ter-Uti qui dé�nissent un maillage spatialrégulier de la Fran
e. Nous l'avons adapté pour traiter des pixels detaille di�érente - les mi
ro-par
elles � dans un système de voisinage ir-5
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régulier. Nous utilisons une 
ourbe fra
tale de Peano dont la �profondeurde fra
talisation� s'ajuste à la taille de la mi
ro-par
elle. Un pro
essusré
ursif fusionne 4 points situés sur la 
ourbe quand ils 
orrespondent aumotif générateur et qu'ils sont dans la même mi
ro-par
elle. La �gure 2donne un exemple du par
ours de la fra
tale dans une mosaïque par
el-laire é
hantillonnée par une image 16 x 16. Dans la suite des traitementsspatiaux, le territoire sera représenté par la suite des points de la fra
tale.

Figure 2: Prise en 
ompte de la taille des par
elles dans le par
ours du plan parla 
ourbe fra
tale de Hilbert-Peano. L'exemple montre deux fusions su

essivesdans la par
elle située en bas à gau
he aboutissant à l'agglomération de 16points en un seul2.3.3 Modèles pour représenter un 
hamp spatial de su
-
essions : les HMM hiérar
hiquesLes HMM2 temporels et HMM2 spatiaux sont fusionnés dans un modèle deMarkov 
a
hé hiérar
hique (HHMM 2) [9, 13℄ et segmentent la représenta-tion spatiale du territoire en zones homogènes, 
'est à dire 
onstituées depar
elles dont la su

ession d'OCS est modélisée par le même HMM2. La�gure 3 donne un exemple d'HMM2. L'ensemble des programmes permet-tant la spé
i�
ation des HHMM2, leur apprentissage à l'aide d'un 
orpus dedonnées, la segmentation en zones homogènes représentées par les états
a
hés de HMM2 ainsi que la 
réation des shape�les visualisant 
es zones
onstituent la boîte à outils ARPEnTAg (Analyse de Régularités dans6
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les Paysages : Environnement, Territoires et Agronomie), sur ensemble deCarrotAge 1 utilisé pour l'analyse des su

essions d'OCS.
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��Figure 3: Chaque état a, b, 
, d du HHMM2 est un HMM2 temporel dont les étatssont 1, 2, 3.3 Appli
ationNotre but est d'identi�er les régularités temporelles en termes de su

es-sionsd'OCS puis de les lo
aliser dans le territoire a�n de 
roiser les zones ho-mogènes dé
ouvertes (�pat
hes�) ave
 la lo
alisation des nids de busardsde Montagu � espè
e animale protégée � 
onnue également des enquêteurs.3.1 Choix de la longueur des su

essions et de larésolution d'é
hantillonnageLa 
harge de 
al
ul de l'estimation des paramètres des HMM peut être ré-duite en 
ontr�lant deux fa
teurs: (i) la taille de la matri
e des donnéesà travers la résolution d'é
hantillonnage spatial, (ii) et la longueur de lasu

ession d'o

upation du sol.A�n de disposer d'un 
ritère obje
tif pour le 
hoix de la résolution spa-tiale, la perte d'information en terme de diversité des su

essions d'o

upationsdu sol a été quanti�ée pour des résolutions d'é
hantillonnage de moins enmoins élevées (
f. Fig. 4(a)). On remarque qu'une résolution de 80 m x80 m permet d'obtenir une matri
e de données 64 fois plus réduite que lamatri
e de données initiale ave
 une perte de seulement 6% en termes dediversité d'information.1li
en
e GPL 7
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Nous nous sommes intéressés ensuite à l'in�uen
e de la longueur dessu

essions sur l'entropie du système. Nous avons 
omparé le nombrede su

essions di�érentes à 
elles produites aléatoirement dans le mêmeterritoire. Chaque OCS est tirée selon une loi uniforme sans tenir 
ompteni de sa lo
alisation ni des OCS pré
édentes au même endroit. La �gure4(b) montre qu'à partir d'une longueur de su

ession de 4 années, la zoned'étude 
ommen
e à se distinguer nettement du modèle où les su

essionssont 
hoisies de manière aléatoire dans la zone d'étude.

(a) Nbr. de su

essions vs résolution spatiale (b) Nbr. de su

essions vs durée de la su

es-sionFigure 4: (a) Évolution de la diversité spatiale en fon
tion de la résolutiond'é
hantillonnage. (b) Comparaison de la diversité des su

essions d'o

upationsdu sol entre les données réelles d'o

upation du sol et des données généréesaléatoirement pour di�érentes longueurs de su

essions3.2 In�uen
e de la résolution spatiale sur la longueurde la 
ourbe fra
taleLe SIG permet de dé�nir une image raster en appliquant une grille depoints régulièrement espa
és. Le par
ours de Hilbert-Peano sur une grillede points se détermine fa
ilement quand la grille est un 
arré de 
oté 2
n.Di�érentes tailles d'image � de 4096 à 256 
orrespondant à des résolutionsspatiales de 10 à 160 mètres � ont été 
hoisies pour 
ontenir le territoired'étude. Pour insérer le territoire d'étude dans une image 
arrée, nousl'entourons d'une �grande� mi
ro-par
elle 
onstituée de points �blan
s�possédant l'o

upation �Hors zone�. La table 2 montre la rédu
tion de lalongueur de la fra
tale en fon
tion de la résolution spatiale. La 
olonne 4donne le nombre de points de l'image situés sur le territoire.On remarque qu'une résolution de 160 mètres ne pro
ure au
un gain; il n'y pas eu d'agglomération de points à l'intérieur d'une même mi
ro-par
elle sauf pour la mi
ro-par
elle �blan
he� 
onstituée des points �Horszone�. La fra
tale passe par tous les points é
hantillonnés du territoire.Environ 95% des mi
ro-par
elles ont moins 320 mètres de 
oté et don
8
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long. fra
tale taille image résolution (m) nb. points é
hantillonnés1160245 4096 10 4287149481462 2048 20 1074298182476 1024 40 26983261285 512 80 6805217830 256 160 17278Table 2: Longueur de la fra
tale en fon
tion de la résolution spatiale adoptéepour représenter le territoireé
happent à tout regroupement de points. A partir d'une résolution de 40mètres � 70% des mi
ro-par
elles ont plus de 80 mètres de 
oté � l'intérêtdu regroupement des points apparaît nettement. Un in
onvénient de lafra
talisation à profondeur variable est que le nombre de points ne rendplus 
ompte fa
ilement de la surfa
e. Les distributions d'OCS dans unezone donnée ne sont plus des assolements.3.3 Re
her
he des régularités temporellesNous représentons la diversité des su

essions d'o

upations du sol enautant de 
lasses qu'il y a de 
atégories d'o

upation du sol. Les 
lassesde su

essions sont notées S(X), X étant une 
atégorie d'OCS, et la 
lasseS(X) se lit: 
lasse des su

essions ave
 X. Le tableau 4 représente le modèlede re
her
he utilisé pour extraire les su

essions appartenant à une 
lassed'o

upation donnée. Une 
lasse d'o

upation se présente don
 sous formed'une liste de quadruplets asso
iés 
ha
un à sa fréquen
e dans la matri
ede données. Chaque quadruplet 
omporte, au moins dans un de ses 4éléments 
onstitutifs, une o

urren
e de la 
atégorie d'o

upation du solayant donné son nom à la 
lasse.Dans le territoire d'étude, le Blé (B), le Tournesol (T) et le Colza(C) sont le plus souvent intégrés dans une même su

ession de 4 ans (p.ex. TBCB, TBTB, CBCB, TBBB, CBBB). Les fouilles de données ave
une 
lasse 
ommune à 
es trois 
ultures ont permis d'obtenir des résultatsplus 
ohérents qu'ave
 les 
lasses séparées. Cette 
lasse est notée S(B,T,C)regroupe les quadruplets impliquant au moins l'une de 
es trois 
ultures.Année t Année t+1 Année t+2 Année t+3X ? ? ?? X ? ?? ? X ?? ? ? XTable 4: Le motif de re
her
he pour l'extra
tion des quadruplets impliquantune 
atégorie X d'o

upation du sol. ? représente une quel
onque 
atégoried'o

upation du sol3.4 Analyse temporelleSuite aux résultats trouvés dans le paragraphe 3.1, nous avons utilisé unerésolution spatiale de 80 mètres et des observations 
onstituées de 4 OCStemporelles su

essives sur tous les points du territoire. Les régularitéstemporelles ont été re
her
hées par fouille de données à l'aide de HMM2dont les états ont été initialisés à l'aide de distributions de quadrupletsd'OCS 
orrespondant aux motifs de re
her
he dé
rits dans le tableau 4.Le HMM2 possède 10 états : autant que de S(X), X étant une des 10 
até-gories d'OCS (
f. tableau 1). Tous les états sont inter 
onne
tés. Cetype de modèle 
orrespond au modèle de �type 2� dé
rit dans [11℄. Un
9
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apprentissage de 
e HMM2 par l'algorithme de Baum-Wel
h détermine lesprobabilités a posteriori de transitions entre états 
omme l'illustre la �g-ure 5. Cette �gure montre une monotonie paysagère en terme des su

es-sions d'o

upations du sol. En e�et, la largeur quasi 
onstante des ligneshorizontales et diagonales du diagramme indique que durant la périoded'étude (1996-2007), au
un 
hangement majeur n'a a�e
té la dynamiquedes su

essions d'o

upation des sols dans la zone d'étude. Ce
i nous a
onduit, dans l'étape de spatialisation des régularités temporelles à 
on-sidérer stationnaire le pro
essus d'allo
ation des terres en terme des su
-
essions d'o

upations du sol.

Figure 5: Probabilités a posteriori des transitions entre 
lasses de su

essionsd'o

upation du sol dans un modèle de type 2. L'axe des abs
isses représentela période d'étude répartie en sous périodes de 4 ans. L'axe des ordonnéesreprésente les 
lasses de su

essions d'o

upations du sol impliquant: poiS (S),raY-grass (Y), Forêts et fri
hes (F), Prairies et luzernes (P), Maïs (M), Urbain(U), Orge d'hiver (O), Blé (B), Tournesol (T), Colza (C), Autres (A). L'épaisseurdes lignes est proportionnelle à la fréquen
e des transitions. Les transitionshorizontales indiquent une stabilité inter annuelle. Les transitions diagonalesindiquent des 
hangements inter annuels3.5 Résultats de la 
lassi�
ation temporo spatialeDans 
ette étape, nous lo
alisons les régularités temporelles trouvées dansl'analyse temporelle. Comme le territoire ne présente au
une dynamiquetemporelle (
f. Fig. 5), 
haque HMM2 temporel du HHMM2 ne 
ontient qu'unseul état initialisé par les distributions trouvées dans l'analyse temporelle.La segmentation spatiale est faite par un HHMM2 ergodique (tous les étatssont inter 
onne
tés 
omme le montre la Fig. 3). L'état possédant laplus forte probabilité a posteriori étiquette 
haque point de la fra
tale.L'ensemble est rangé dans un shape�le qui représente la 
ou
he de 
lassi-�
ation telle qu'elle est visualisée dans la Fig. 6. Le 
roisement dans un10
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SIG de 
ette information ave
 la 
ou
he d'information relative à la lo
al-isation des nids de busards permet d'iden�er des zones à prospe
ter plusprofondément. Grâ
e à 
ette 
arte, l'enquêteur a une meilleure 
onnais-san
e du type des exploitations agri
oles ren
ontrées, 
e qui va l'aider àmieux 
omprendre l'in�uen
e des mesures agro-environnementates (MAE)adoptées dans les exploitations qui visent en partie au maintien de 
es es-pè
es patrimoniales.4 Con
lusionsCette méthode de fouille de données modélise la mosaïque par
ellaire d'unterritoire agri
ole à l'aide d'un 
hamp de Markov 
a
hé temporo spatialirrégulier. Nous avons adopté un point de vue markovien pour représenterles évolutions temporelles et spatiales des o

upations agri
oles dans unpaysage soumis à des enjeux environnementaux en utilisant des HMM2 
apa-bles de modéliser des dépendan
es sur une plus longue é
helle temporelleet spatiale. En étudiant l'entropie du sytème d'allo
ation des terres, nousavons développé des méthodes pour �xer les paramètres temporels et spa-tiaux de 
e 
hamp. Le système de voisinage irrégulier de la mosaïque aété pris en 
ompte par un par
ours du plan par une 
ourbe fra
tale dontla profondeur s'ajuste à la taille de la mi
ro-par
elle. Cette informationpermet de ne représenter que par un point toutes les portions du terri-toire qui n'ont hébergé qu'une su

ession de 
ultures pendant la périoded'étude. Cette modélisation a permis la lo
alisation des régularités tem-porelles et spatiales dans les su

essions d'o

upations du sol et de les
roiser ave
 l'empla
ement des nids de busards a�n de mieux 
onnaîtreles zones de prédile
tion de 
es animaux. Nous envisageons maintenant denous intéresser aux voisinages des par
elles a�n d'identi�er les quartiersde 
ultures plus aptes à a

ueillir le busard de Montagu et à fouiller leurévolution. Ce travail de fouille de données temporelles et spatiales répon-dant à des préo

upations é
ologiques et agronomiques est un travail longet multi dis
iplinaire qui fait 
ollaborer des informati
iens qui adaptentet testent des modèles numériques de représentation de territoires, desagronomes qui 
her
hent à 
omprendre les logiques des agri
ulteurs àpartir des résultats de la fouille et des é
ologues sou
ieux d'aménagerl'habitat des espè
es à protéger au sein de territoires agri
oles soumis àdes 
ontraintes é
onomiques.Remer
iementsNous remer
ions la région Lorraine, l'ANR BiodivAgrim, et l'API E
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ognition, 33:587 �602, 2000. 11

in
ria

-0
03

98
18

2,
 v

er
si

on
 1

 - 
24

 J
un

 2
00

9



état des
ription des OCSa dominante de su

essions ave
 Tournesol, Blé et Colza (70%)b urbain et péri-urbain (60%)
 dominante de su

essions ave
 Maïs (60%)d dominante de Prairies (50%)e dominante de Forêts (70%)
• empla
ement de nid de busard de MontaguFigure 6: Carte des zones homogènes en termes des su

essions d'o

upationsdu sol d'un territoire dans la Plaine de Niort durant la période 1996-2007. Lesempla
ements de nids de busards de Montagu sont représentés et déterminentdes zones d'intérêt dans lesquelles les exploitations agri
oles seront enquêtéespour évaluer l'in�uen
e des mesures agro-environnementales (MAE)
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