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RÉSUMÉ 

L’agriculture dépend de la quantité d'eau (humidité) dans le sol provenant des 

précipitations et/ou de l'irrigation. Dans les régions arides et semi-arides comme le Maroc, 

l’estimation de l'humidité de surface est particulièrement indispensable pour la bonne gestion 

des ressources agricoles et hydriques et l’amélioration des décisions d'irrigation. Les 

méthodes classiques de mesure de l'humidité in-situ sont de très haute précision, mais elles 

nécessitent beaucoup de temps et de moyens, surtout pour les grandes surfaces. Dans ce 

contexte, la télédétection par satellite offrant une très large couverture spatiale et temporelle 

constituerait un moyen efficace et moins onéreux permettant de collecter des informations sur 

l'humidité du sol.  

Le présent travail de thèse combine les mesures directes de l’humidité du sol à 

l'utilisation de données de la télédétection optique et radar pour l’estimation, la modélisation 

et la cartographie de l’humidité de sols agricoles de la partie centrale de la région Béni 

Mellal-Khénifra. Plusieurs approches liées à la télédétection ont été développées et testées 

pour l'estimation de l'humidité du sol dans cette étude.  

Dans un premier volet de ce travail, deux approches différentes basées sur des images 

optiques Landsat 8 et des données d'humidité mesurées ont été évaluées. La première 

approche visait à comparer et évaluer la capacité de trois indices spectraux (VSDI : visible 

and short-wave infrared drought index, SIWSI : short-wave infrared water stress index, et 

NMDI : normalized multi-band drought index) pour l'estimation et la surveillance de 

l'humidité de surface du sol. L'indice VSDI a montré une forte relation avec les données de 

terrain par rapport aux deux autres indices. La deuxième approche consistait à développer un 

nouveau modèle d'humidité de surface en utilisant une méthode de régression stepwise basée 

sur les bandes multispectrales du satellite Landsat 8. Les résultats ont montré que le modèle 

établi est fortement corrélé avec les mesures directes de l'humidité à tous les stades de 

croissance des cultures avec un R2 de 0,87, 0,85 et 0,89, pour un sol nu, partiellement couvert 

et entièrement couvert par la végétation, respectivement. La comparaison entre ces approches 

témoigne de la performance du modèle développé pour l'estimation de l'humidité de surface 

du sol. 

Le deuxième volet évaluait une nouvelle approche opérationnelle pour estimer l'humidité 

de surface du sol à partir des données du spectroradiomètre imageur à résolution moyenne 

(MODIS) en tenant compte de diverses variables environnementales telles que l'indice de 

végétation (NDVI), la température de surface du sol (Ts), l'évapotranspiration, les paramètres 

topographiques et la texture du sol. Un indice d'humidité du sol (SMI) dérivé de l'espace 

NDVI-Ts est combiné à toutes les autres variables, sur la base d'une régression multiple 

stepwise, pour développer un nouveau modèle. La performance de ce modèle a été évaluée à 

l'aide de données mesurées sur le terrain. La précision a été réalisée par la méthode de 

validation croisée, elle a montré un R2 de 0,70, RMSE de 1,58% et unRMSE de 0,5%. 

Dans un dernier volet, la synergie entre les données RADAR (SAR: Synthetic-aperture 

radar) Sentinel-1B et les données optiques Sentinel-2B a été utilisée et explorée afin d'évaluer 

le potentiel du modèle de nuage d'eau (WCM : water cloud model) pour la récupération de 

l'humidité de surface. La performance de ce modèle a été évaluée en utilisant la méthode de 

validation croisée k-fold. Les résultats obtenus ont montré une estimation satisfaisante de 

l'humidité de surface avec un R² de 0,65 et un RMSE de 1.45%.  

Mots-clés : Télédétection, l'humidité du sol, indices spectraux, modèle de nuage d'eau 

(WCM), Landsat 8, Sentinel-1B, Sentinel-2B, produits MODIS. 
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ABSTRACT 

Agriculture depends on the amount of water (moisture) in the soil from rainfall and / or 

irrigation. In arid and semi-arid regions such as Morocco, the estimation of surface soil 

moisture is particularly essential for the good management of agricultural and water resources 

and the improvement of irrigation decisions. The Conventional methods of measuring soil 

moisture are very high precision, but they require a lot of time and resources, especially for 

large surfaces. In contrast, remote sensing can provide information on soil moisture for large 

areas, and in a relatively short time. In this context, satellite remote sensing offering a very 

wide spatial and temporal coverage would constitute an efficient and less expensive means of 

collecting information on soil moisture. 

This thesis work combines direct measurements of soil moisture with the use of optical 

and radar remote sensing data for the estimation, modeling and mapping of moisture in 

agricultural soils in the central part of the Beni Mellal-Khénifra region. Several approaches 

related to remote sensing were developed and tested for estimating soil moisture in this study. 

Firstly, two different approaches based on Landsat 8 optical images and in-situ soil 

moisture measurement data were evaluated. The first approach aimed to compare and examined 

the potential of three spectral indices (VSDI: visible and short-wave infrared drought index, 

SIWSI: short-wave infrared water stress index et NMDI: normalized multi-band drought 

index) for the estimation and monitoring of surface soil moisture. The VSDI index showed a 

strong relationship with field data compared to the other two indices. The second approach was 

to develop a new surface soil moisture model using a stepwise regression method based on the 

multispectral bands of the Landsat 8 satellite. The results showed that the established model is 

strongly correlated with the in-situ measurements at all stages of crop growth with R2 

(coefficients of determination) of 0.87, 0.85 and 0.89, for bare soil, partially covered and fully 

covered by vegetation, respectively. By comparing these different approaches, it was possible 

to deduce that the model developed is a good indicator of the estimation of soil surface 

moisture, in order to provide operational monitoring and mapping of surface moisture 

conditions. 

Secondly, a new operational approach for estimating surface soil moisture from Moderate 

Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) data by considering diverse environmental 

variables such as Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), land surface temperature  

(Ts), evapotranspiration, topographic parameters and soil texture. A soil moisture index (SMI) 

derived from NDVI-Ts space is combined with all other variables, based on a stepwise multiple 

regression, to develop a new surface soil moisture model. The performance of this model was 

assessed using field-measured data. The Accuracy was performed by the cross-validation 

method; it showed an R2 of 0.70, RMSE of 1.58% and an RMSE of 0.5%.  

In a final section, the synergy between Sentinel-1B Synthetic Aperture Radar (SAR: 

Synthetic-aperture radar) and Sentinel-2B optical data was used and explored to assess the 

potential of the water cloud model (WCM) for the recovery of surface moisture. The 

performance of this model was assessed using the k-fold cross-validation method. The results 

obtained showed a satisfactory estimate of the surface soil moisture with an R² of 0.65 and an 

RMSE of 1.45%. 

Keywords: Remote sensing, soil moisture, spectral indices, water cloud model (WCM), 

Landsat 8, Sentinel-1B, Sentinel-2B, MODIS products.  
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 ملخص
، القاحلة وشبه القاحلة مثل المغربتعتمد الزراعة على كمية المياه )الرطوبة( في التربة من الأمطار و / أو الري. في المناطق 

للإدارة الجيدة للموارد الزراعية والمائية وتحسين قرارات الري. تتميز الطرق يعد تقدير الرطوبة السطحية ضرورياً بشكل خاص 

. وفي هذا للمساحات الشاسعة تتطلب الكثير من الوقت والموارد، خاصة ، ولكنهارطوبة في الموقع بدقة عالية جدًاالتقليدية لقياس ال

لجمع المعلومات  غاية من شأنه أن يشكل وسيلة فعالة وأقل تكلفة، فإن الاستشعار عن بعد يوفر تغطية مكانية وزمنية واسعة للالسياق

  .عن رطوبة التربة

جمع هذه الدراسة بين القياسات المباشرة لرطوبة التربة مع استخدام بيانات الاستشعار البصري والرادار عن بعد لتقدير ت

بني ملال خنيفرة. تم تطوير واختبار العديد من ونمذجة ورسم خرائط للرطوبة في التربة الزراعية في الجزء الأوسط من جهة 

 الأساليب المتعلقة بالاستشعار عن بعد لتقدير رطوبة التربة في هذه الدراسة.

وبيانات الرطوبة المقاسة في الموقع  8كخطوة أولى، تم تقييم طريقتين مختلفتين تعتمدان على الصور البصرية من لاندسات 

مؤشر الجفاف المرئي وقصير الموجة بالأشعة تحت  :VSDI وتقييم قدرة ثلاثة مؤشرات طيفيةيهدف النهج الأول إلى مقارنة 

مؤشر الجفاف متعدد النطاقات العادي لتقدير NMDI مؤشر إجهاد المياه بالأشعة تحت الحمراء قصير الموجة و  SIWSI الحمراء،

علاقة قوية مع البيانات الميدانية مقارنة بالمؤشرين الآخرين. كان النهج الثاني هو  VSDI أظهر مؤشر .رطوبة سطح التربة ورصد 

. 8تطوير نموذج جديد لرطوبة السطح باستخدام طريقة الانحدار التدريجي على أساس النطاقات متعددة الأطياف للساتل لاندسات 

 2Rالرطوبة في الموقع في جميع مراحل نمو المحصول مع  أوضحت النتائج أن النموذج المعتمد يرتبط ارتباطًا وثيقاً بقياسات

أجل التربة العارية، مغطاة جزئيًا ومغطاة بالكامل بالنباتات، على التوالي. من خلال  من 0.89و 0.85و 0.87)معاملات التحديد( تبلغ 

لتقدير رطوبة سطح التربة، من أجل توفير مقارنة هذه الأساليب المختلفة، كان من الممكن استنتاج أن النموذج المطور هو مؤشر جيد 

 المراقبة التشغيلية ورسم خرائط لظروف رطوبة السطح.

ثانياً، نهج تشغيلي جديد لتقدير رطوبة سطح التربة من البيانات المأخوذة من مقياس طيف التصوير ذي الدقة المتوسطة 

(MODIS مع مراعاة المتغيرات البيئية المختلفة مثل مؤشر الغطاء )( النباتيNDVI( ودرجة الحرارة سطح التربة )Ts ،التبخر ،)

مع جميع المتغيرات  NDVI-Ts( المشتق من فضاء SMIالمعلمات الطبوغرافية وقوام التربة. يتم دمج مؤشر رطوبة التربة )

خدام البيانات المقاسة ميدانياً. تم الأخرى، بناءً على الانحدار التدريجي المتعدد، لتطوير نموذج جديد. تم تقييم أداء هذا النموذج باست

 .RMSE 0.5٪و  RMSE 1.58٪ ،0.70من  2Rتنفيذ الدقة بواسطة طريقة التحقق المتبادل؛ أظهر 

واستكشافها  Sentinel-2Bوالبيانات البصرية  Sentinel-1B RADARفي الجزء الأخير، تم استخدام الدمج بين بيانات 

( من أجل استعادة رطوبة السطح. تم تقييم أداء هذا النموذج باستخدام طريقة التحقق من WCMلتقييم إمكانات نموذج السحابة المائية )

 .RMSE 1.45٪و  2R 0.65. أظهرت النتائج التي تم الحصول عليها تقديرًا مرضياً لرطوبة التربة السطحية بـ fold-kصحة 

، Landsat 8، (WCM)نموذج السحب المائية  الطيفية،: الاستشعار عن بعد، رطوبة التربة، المؤشرات المفتاحيةالكلمات 

Sentinel-1B ، Sentinel-2B  ومنتجات ،MODIS. 
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INTRODUCTION GÉNÉRALE 

 
 1.  Mise en contexte de l’étude 

L’eau est une ressource vitale à la fois pour l’agriculture, pour l’approvisionnement en eau 

potable, pour la santé des populations et toute vie sur Terre en dépend (Fontanel, 2021 ; Lefrancq 

et al., 2021). En dernière décennie, le monde est confronté à des défis majeurs et croissants pour 

maintenir la durabilité des ressources hydriques et répondre à la demande croissante en eau 

(Bastiaanssen et al., 2007; Fellah, 2019 ; Benoit, 2020). Certains scénarios des changements 

planétaires indiquent que l’occurrence et l’impact des sécheresses risquent d’augmenter dans les 

années à venir (Mehdaoui et al., 2007; Watson et al., 1997). Selon la Banque mondiale et la 

Convention des Nations Unies sur la Lutte contre la Désertification (UNCCD), d’ici 2050, 1.0 

milliard de personnes vivront dans des pays ou régions où la pénurie d’eau sera absolue et les 

deux tiers de la population mondiale pourraient vivre dans des conditions de stress hydrique. Les 

statistiques prévoient aussi que les prélèvements de l’eau vont augmenter de 15 % (La Banque 

Mondiale, 2018).  

Les environnements caractérisés par un climat semi-aride à aride, comme les pays du 

pourtour méditerranéen, sont les plus touchées par le déficit hydrique croissant sous l’effet 

conjugué de la croissance démographique (surexploitation et gaspillage) et la diminution des 

ressources (liée aux changements climatiques) (Ouhamdouch et al.,  2018 ; Bousbih, 2019). Les 

pays de la rive Sud, dont fait partie le Maroc, ne sont dotés que de 13 % du total de la ressource 

(Belghiti, 2011). Cette insuffisance des ressources en eau disponibles au Maroc, est liée aux 

types des domaines climatiques (aride et semi-aride) et à la croissance de la demande en eau 

(Laouina, 2001). Par ailleurs, une des activités les plus déterminantes dans la problématique de 

l’eau est l’agriculture. L'agriculture est considérée comme étant un secteur stratégique pour le 

développement socio-économique du Maroc. La disponibilité de l'eau est le principal facteur 

limitant de la production agricole et devient une priorité nationale pour le secteur agricole. 

L'humidité du sol, qui est associée à la disponibilité de l'eau, est considérée comme l'une des 

variables agricoles les plus importantes. De nombreuses études ont prouvé que les observations 

d'humidité du sol sont très utiles pour la gestion de l'irrigation agricole, le suivi des besoins en 

eau des cultures et la croissance des cultures (Jackson et al., 1981; Verhoest et al., 2008; Sun et 

al., 2012).  
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Dans les régions arides et semi-arides du Maroc, les taux d'évapotranspiration sont élevés, 

par conséquent la croissance des plantes est limitée par de faibles niveaux d'humidité du sol 

(Alexandrov et al., 2000; Sheperd et al., 2002; Pengxin et al., 2003). Dans ces zones 

caractérisées par une forte variabilité climatique, l'humidité du sol et la croissance de la 

végétation sont déterminées par la quantité et la distribution spatiale des précipitations. En 

période de précipitations abondantes, l'humidité du sol ne varie pas beaucoup, ce qui garantit la 

croissance normale de la végétation naturelle et des cultures. Toutefois, en période de sécheresse, 

l’humidité du sol devient une ressource extrêmement limitée, répartie de manière hétérogène en 

fonction de phénomènes météorologiques spécifiques, de la topographie, du type de sol, de la 

lithologie, des utilisations des sols et de la couverture végétale (Western et al., 1999). Par 

conséquent, la connaissance des interrelations spatiales entre l'humidité du sol, les facteurs 

climatiques et les caractéristiques géographiques de l'environnement présente un grand intérêt, 

car en période de sécheresse, la disponibilité en eau est un facteur déterminant et que le succès 

des cultures est plus probable dans les zones en mesure de stocker de l'eau pour de plus longues 

périodes. 

En ces dernières décennies, la disponibilité des produits satellitaires et le développement des 

outils informatiques est une occasion d’or vue les avantages qu’ils offrent aux gestionnaires pour 

le suivi spatio-temporel des besoins en eau des cultures et pour planifier l'approvisionnement en 

eau d'irrigation à l’échelle locale comme à l’échelle régionale. Dans ce contexte, cette recherche 

vise à proposer des méthodes opérationnelles pour l’estimation et le suivi spatio-temporel de 

l'humidité de surface et du couvert à l’échelle de la parcelle et à grande échelle en combinant les 

données de la télédétection optique, thermique et Radar avec les données de terrain. 

Dans ce travail, deux sites ont été choisis comme zones d'études en raison de leurs 

importances agricoles au Maroc et par son aspect climatique de type semi-aride. Le premier site 

est situé à l'est du périmètre irrigué de Tadla. Il occupe, aujourd’hui, une place de premier ordre 

dans la stratégie de mobilisation des ressources en eau dans la région Béni Mellal-Khénifra. Le 

deuxième site est une zone bourre non irriguée qui s'étend à cheval sur les provinces de Fkih Ben 

Saleh et de Khouribga. 

 



Introduction générale 

  

 

                                                                                                                                                       Page | 4   

 2.  Problématique de l’étude 

L'humidité de surface du sol est généralement estimée à l'aide de la méthode ponctuelle en 

collectant des échantillons de sol (mesures in situ), mais cette méthode est laborieuse nécessite 

des opérations régulières sur site et ne peut pas être effectuée facilement au quotidien (Liu et al., 

2003 ;  Moran et al., 2000). Il est incapable de décrire le comportement de sa distribution spatiale 

et temporelle sur les terres agricoles. De plus, la méthode d'interpolation entre des points 

conventionnels ne donne pas de résultats précis, car la méthode n'examine pas la topographie de 

surface, l'état de la végétation et d'autres conditions essentielles (Ali et al., 2013). Par 

conséquent, l'estimation et le suivi spatial de l'humidité en utilisant des techniques rapides et 

fréquentes sont une solution fortement souhaitée pour la détection de changement de l’état 

hydrique à différentes échelles. Dans ce sens, les méthodes de télédétection offrent de nouvelles 

approches pour surveiller l'humidité de la surface grâce à des informations de surface rapides, à 

grande échelle, fréquentes et à faible coût.  

Par ailleurs, plusieurs auteurs ont développé des modèles et des algorithmes de récupération 

de l'humidité du sol, adaptés aux régions différentes dans le monde sur la base des données de 

télédétection et des mesures sur le terrain (Nemani et al., 1992 ; Al-Jassar et al., 2010 ; Albergel 

et al., 2013 ; Bezerra et al., 2013 ; Brosinsky et al., 2014). Par contre, ce type des études portant 

sur l'estimation de l'humidité dans les régions agricoles et environnementales marocaines est très 

rare.  

 3.  Justification du choix du sujet 

On a choisi d’aborder ce sujet pour les raisons suivantes : (i) d’une part, au Maroc 

l’estimation de l’humidité du sol, se reposent sur des méthodes relativement classiques, 

uniquement applicables à un couvert de surface homogène et limité, ce qui nécessite un travail 

intensif, très lent et onéreux ; (ii) d’autre part, la croissance et le rendement des cultures dans les 

régions arides et semi-arides du Maroc sont entraînés par la quantité d'humidité disponible dans 

le sol par les précipitations et l’irrigation. Dans ce contexte, la région d’étude (Béni Mellal-

Khénifra) se caractérise par son importance en matière de production agricole et par son aspect 

climatique de type aride et semi-aride. 
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 4.  Objectifs de la recherche  

Le but principal de cette thèse est l'utilisation de la télédétection satellitaire optique et Radar 

pour l'estimation et le suivi spatiotemporel de l'humidité de surface du sol en développant des 

modèles simples, rapides et précis. Pour atteindre ce but, plusieurs points ont été abordés : 

 Examination du potentiel des indices spectraux dérivés des données satellites optiques 

(Landsat-8 OLI ) pour l'estimation de l’humidité de surface à l’échelle de la parcelle dans 

l'est du sous-périmètre irrigué de Beni-Moussa ; 

 L'utilisation du nouveau modèle développé dans une approche de suivi spatiotemporel de 

l’humidité de surface dans l'est du sous-périmètre irrigué de Beni-Moussa pendant la 

campagne agricole 2013/2014 ; 

 Développement d'une nouvelle approche opérationnelle pour estimer l'humidité de surface 

du sol à partir des données du spectroradiomètre imageur à résolution modérée (MODIS) 

en tenant compte de diverses variables environnementales ; 

 Évaluation du modèle de nuage d'eau (WCM) pour récupérer l'humidité du sol de surface 

dans des zones agricoles semi-arides au centre de la région de Beni-Mellal-Khénifra 

(Maroc) sur la base de la synergie entre Sentinel-1 Radar et données optiques Sentinel-2B.  

 5.  Méthodologie et démarche adoptée 

La présente thèse concerne la modélisation et le suivi de l'humidité des sols dans des régions 

agricoles irriguées et non irriguées (Bour) au Maroc à l'aide des techniques de télédétection 

spatiale. L'approche adoptée se base en premier lieu sur la construction d’un cadre théorique, 

fondée sur une recherche bibliographique extensive, amène des éléments de définition des 

différentes techniques de télédétection essentielles de la recherche et détermine pour chacun 

d’eux les principaux éclairages existants. Ensuite, sous forme de chapitre, une méthodologie 

basée sur une relation physique existante entre les bandes spectrales dérivées des images 

Landsat-8 et l’humidité du sol mesurée in situ est effectuée. Une intégration de plusieurs 

variables environnementales telles que l'indice de végétation (NDVI), la température de surface 

du sol (Ts), l'évapotranspiration, les paramètres topographiques et la texture du sol sera ensuite 

effectuée. En outre, une approche basée sur la synergie des données Sentinel-1B Synthetic 

Aperture Radar (SAR) et Sentinel-2B a été évaluée pour évaluer l'humidité de surface du sol. 
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 6.  Organisation du manuscrit 

Ce document s'articule autour de 5 chapitres principaux : 

Après l’introduction générale consacrée à la présentation du contexte, la problématique, la 

démarche adoptée et les objectifs de la présente étude comme une introduction, le chapitre 1 

présente une  synthèse bibliographique sur l'humidité de surface du sol ainsi que les méthodes de 

la télédétection satellitaire utilisées pour le suivi de ce paramètre.  

Les chapitres 2 à 4 présentent respectivement les trois axes de recherche traités en 

expliquant séparément pour chaque axe, sa méthodologie et l'ensemble des données mises à 

disposition pour la mener, les résultats et discussions. 

Dans un premier axe correspondant au chapitre 2, l’état de l’art sur le potentiel des indices 

spectraux (VSDI, NMDI et SIWSI) pour l'estimation et la caractérisation de l'humidité de surface 

des sols agricoles du sous-périmètre irrigué de Beni-Moussa est abordé. Ensuite, il met l’accent 

sur  le développement d'un nouveau modèle d'humidité de surface par la méthode stepwise basée 

sur les bandes multispectrales Landsat-8 OLI. 

Dans le chapitre 3 qui aborde le 2ème axe de recherche, un nouveau modèle développé à la 

base de l'espace Ts-NDVI, évapotranspiration, texture du sol, les paramètres d'élévation et 

d'exposition à l'aide de la méthode stepwise, est présenté. La dynamique spatiotemporelle de 

l'humidité de surface est également discutée en fonction des facteurs topographiques, 

pédologiques et climatiques. 

Dans le chapitre 4, nous abordons le 3ème axe de recherche portant sur l'étude du potentiel du 

modèle de nuage d'eau (WCM) à la base des données radar et optiques pour la récupération de 

l'humidité du sol sur une zone agricole semi-aride. 

Le chapitre 5 est consacré à la discussion générale des résultats de la présente étude 

comparativement aux autres études. 

Enfin, les méthodes utilisées, principaux résultats obtenus et les conclusions tirées des 

différents axes abordés traitant l’évaluation de l’humidité des sols seront synthétisés en une 

conclusion générale. Les recommandations et perspectives sont aussi discutées. 
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Chapitre I : Synthèse bibliographique et généralités sur la zone 

d’étude  

Cette partie est dédiée à la synthèse bibliographique. On définit tout d'abord l'humidité du 

sol et leur importance dans les régions agricoles, les variables environnementales qui la 

contrôlent, et ensuite les méthodes classiques et celles moyennant la télédétection optique et 

radar employées pour l'estimer. 

I.1. Humidité du sol : définition  

 L'humidité du sol est un terme qu’il convient de définir. La quantité d’eau contenue entre 

les particules du sol dans la zone non saturée des surfaces continentales est appelée l’humidité du 

sol (Chow et al., 1988). Elle est aussi communément définie comme le rapport entre le volume 

total d'eau présent dans la zone non saturée du sol et le volume total de sol. En général, 

l'humidité du sol s’exprime en unité gravimétrique (g/cm3) ou unités volumétriques (m3/m3 ou % 

vol.). 

Le rôle de l’humidité du sol située dans les premiers 10 cm de la surface de la Terre a été 

reconnu comme étant une variable clé dans de nombreuses études environnementales, en 

météorologie, hydrologie, agriculture et changement climatique (Wang et al., 2009 ; Bandara et 

al., 2014; Pierdicca et al. , 2014) :  

En météorologie, l’humidité du sol est importante pour prévoir les précipitations et la 

température de surface, elle est notamment utilisée comme paramètre dans le bilan hydrique 

(Alibou, 2002; Seneviratne et al., 2010 ; Gond et al., 2004). D’autre part, elle influence les 

variables géophysiques comme l’humidité relative et la température de l’air (Whan et al., 2015). 

Plusieurs études ont montré que l’humidité du sol est fortement liée à la température (Chanzy, 

1991; Coquelin et al., 2007 ; Tilmant, 2010 ; Miralles et al., 2012). Lorsque l’humidité du sol 

atteint des niveaux élevés accompagnés d’une hausse de température, le taux d’évaporation 

augmente. Il existe également de fortes corrélations entre l’humidité du sol et les précipitations 

(Koster et al., 2016 ; Pellarin et al., 2013 ; Bouly et al., 2020 ). Outre, les précipitations sont très 

affectées par la variabilité de l’humidité du sol. 

En hydrologie, La connaissance de la distribution spatiale de l’humidité du sol est un 

préalable indispensable à la modélisation de nombreux processus hydrologiques et dans la 

partition de l’eau en infiltration et ruissellement, et donc dans la prévision des inondations et des 

érosions (Hsu et al., 2012 ; Houborg et al., 2012 ; Touré et al., 2018). L’assimilation de 
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l’humidité de surface dans des modèles hydrologiques est utile pour diverses applications 

(Lievens et al., 2015). Les mesures de ce paramètre sont utilisées afin d’améliorer les prévisions 

des modèles de ruissellement et les modèles pluie-ruissellement à l’échelle du bassin versant 

(Brocca et al., 2010 ; Tramblay et al., 2010). 

En climatologie, l’humidité du sol, à travers son statut prépondérant dans les échanges d’eau 

et d’énergie, est une variable incontournable du système climatique (Bisselink et al., 2011 ; 

Seneviratne et  al., 2010 ; Whan et al., 2015). Dans ce contexte, l’humidité du sol joue un rôle 

essentiel en raison de sa capacité à moduler les variations du climat grâce à sa forte implication 

dans les interactions sol-atmosphère (Li et al., 2007). À court terme, l’humidité du sol contrôle la 

répartition entre les flux de chaleur sensible à la surface terrestre. À plus long terme, l’humidité 

du sol module les sécheresses et les inondations (Pan et al., 2001). 

En agronomie, l’humidité du sol est un facteur important qui influence le processus de 

germination des semences, d’émergence ainsi que la croissance végétale (Tran, 2010). Elle est 

aussi un paramètre d’alerte dans la détection rapide d’états d’assèchement afin d’optimiser 

l’irrigation ce qui permet d’améliorer la production d’une culture, de faire également des 

prévisions de la qualité et du volume des récoltes. D’autre part, elle permet d’indiquer le début 

des sécheresses de manière à détecter rapidement des risques et permettre de prévenir des 

producteurs agricoles adoptant des planifications tôt pour contribuer à baisser les souffrances des 

récoltes. 

I.2. Importance de l'humidité du sol dans les régions agricoles 

En agriculture, la distribution de l'humidité du sol a un impact sur les terres agricoles 

puisqu'elle détermine la disponibilité en eau du sol (Baghdadi et al., 2008 ; Rossato et al., 2017) 

sui est un élément essentiel à la production végétale. Un surplus ou un manque d'eau dans le sol a 

des répercussions non seulement sur les processus de croissance de la plante, mais aussi sur les 

processus microbiologiques et pédologiques (Labrecque, 2011). En outre, l'extrême variabilité 

des conditions climatiques influe également sur la productivité agricole, c'est-à-dire que pour 

certaines années, l'approvisionnement en eau des plantes est suffisant pour obtenir des 

rendements agricoles élevés ; tandis que pour d'autres années, l'insuffisance peut entraîner une 

perte totale de récoltes. 

Au Maroc, les effets des changements climatiques peuvent être dramatiques sur l’agriculture 

dont la production est très liée à la quantité et à la distribution des précipitations annuelles dans 
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les régions pluviales, d’une part, et à la quantité d’eau stockée dans les barrages et les nappes 

phréatiques pour les périmètres irrigués, d’autre part (Benabdelouahab et al., 2016). Bien qu’elle 

n'occupe que 15% de la superficie cultivée (environ 1,5 million d'hectares) dans le pays, 

l'agriculture irriguée représente environ 45% du produit intérieur brut agricole et 75% des 

exportations agricoles, selon la saison. Cette contribution est plus importante pendant les saisons 

sèches lorsque la production dans les zones pluviales est gravement affectée (MAPM, 2012). 

I.3. Variables environnementales contrôlant l'humidité du sol 

La variabilité spatiotemporelle de l'humidité de surface des sols est principalement 

influencée par le climat, la topographie, les propriétés du sol, le type et la densité de la 

végétation, la teneur moyenne en humidité, la profondeur de la nappe phréatique, la profondeur 

des précipitations, le rayonnement solaire et d'autres facteurs météorologiques (Famiglietti et 

al.1998 ; Herbrard et al., 2006). 

I.3.1. Facteurs climatologiques et météorologiques 

La variabilité de l'humidité de surface des sols est fortement contrôlée par une variété de 

facteurs climatologiques et météorologiques (Eilers, 1991), tels que le rayonnement solaire 

entrant, le vent, l'humidité et, surtout, les précipitations. Les variations du rayonnement solaire 

entrant et du vent peuvent influencer le taux d'évapotranspiration des sols, en augmentant ou en 

diminuant l'humidité de surface. 

Plusieurs chercheur ont examiné les interrelations complexes entre et les effets cumulatifs 

de multiples facteurs climatologiques et environnementaux sur la distribution de l'humidité de 

surface (Nyberg, 1996 ; Famiglietti et al., 1998 ; Western et al., 1999 ; Wu et al., 2012). 

I.3.2. Topographie 

La topographie influence la variabilité spatiale de l'humidité de surface des sols (Lafond, 

1992). Les paramètres liés à la topographie affectant la distribution de l'humidité dans la couche 

supérieure du sol comprennent la pente, l'exposition, la courbure et l'élévation relative. La pente 

influence les processus d'infiltration, du drainage souterrain et du ruissellement. En général, en 

haut de la pente, l'humidité de surface est normalement plus faible, tandis qu’en se dirigeant vers 

le bas, l'humidité augmente (Pater et al., 2005). L’exposition et la pente ont un contrôle direct sur 

les rayonnements solaires reçus, qui, à leur tour, affectent le taux d'évapotranspiration de la 

surface du sol et, par conséquent, d'humidité du sol (Nyberg, 1996 ; Huang et al., 2011). En bref, 

la topographie joue un rôle important dans la variabilité spatiale de l'humidité des sols. 
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I.3.3. Végétation 

L'influence de la couverture végétale, en particulier son type, sa densité et son uniformité 

(Crow et al., 2012), sur la variabilité de l'humidité de surface est un autre paramètre qui a été 

largement étudié depuis les années 1950, lorsqu'une étude expérimentale de Lull et Reinhart 

(1955) a démontré le fort effet du couvert végétal sur la variabilité régionale de l'humidité de 

surface. La présence et la quantité de végétation influencent la concentration de l'humidité de 

surface du sol. De plus, la présence d'un couvert végétal influe sur l'humidité du sol via 

l'ombrage de la couche du sol qui, à son tour, influence le taux d'évaporation du sol (Maxwell, 

2011). 

I.3.4. Propriétés du sol 

La composition des sols varie énormément à la fois dans l'espace et dans le temps, mais 

comprend presque toujours les matériaux en phase solide (y compris les matières organiques et 

inorganiques) (Smithson et al., 2008). Ces composants organiques et inorganiques solides du sol 

forment la structure du sol. La matière solide inorganique du sol est composée de diverses 

décompositions de roches et minéraux de différentes tailles et compositions. 

Les principales propriétés de surface du sol influençant la concentration et la distribution 

spatio-temporelle de l'humidité dans le sol comprennent la texture du sol, la teneur en matière 

organique et la macroporosité du sol (Kuruku et al., 2009). La texture, en particulier, peut 

contrôler la nature de la transmission et de la rétention d'eau dans le sol. Plus la texture du sol est 

grossière (sableuse à sablo-limoneuse), plus l'évacuation de l'eau est facilitée, selon la position 

topographique du sol en question. De plus, contrairement aux sols sableux, les sols argileux ont 

une bonne capacité d'échange cationique favorable pour une meilleure capacité de rétention en 

eau (Fausey, 2002). 

I.4. Méthodes d'estimation de l'humidité de surface du sol 

Les deux approches les plus fréquemment  appliquées pour la détermination de l'humidité 

du sol correspondent aux mesures in situ ou ponctuelles, et aux techniques de télédétection. 

I.4.1. Méthodes in situ 

I.4.1.1. Méthode gravimétrique 

Cette méthode de détermination de l'humidité du sol est très simple. Elle consiste à prélever 

un échantillon de sol de 0-5 cm ou de 5-10 cm. Cet échantillon est pesé tout de suite après son 

prélèvement afin de calculer son poids total (sol humide = sol + air + eau) (Gardner, 1986). 
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L’échantillon est ensuite chauffé à 110°C pendant 24 h, et puis pesé à nouveau (seulement sol 

sec). Cet échantillon permet d’obtenir la teneur en eau du sol à l'aide de l'équation 1.  

𝐻𝑢𝑚𝑖𝑑𝑖𝑡é 𝑑𝑢 𝑠𝑜𝑙( % ) =
( 𝑃𝑜𝑖𝑑𝑠 𝑑𝑢 𝑠𝑜𝑙 (𝑔) − Sol sec (g)) 

 𝑆𝑜𝑙 𝑠𝑒𝑐 (𝑔)
∗ 100  (1) 

 

I.4.1.2. Appareil TDR (Time Domain Reflectometry) 

L'appareil TDR Tektronix 1502 est pourvu d'une sonde composée de trois tiges que l'on 

implante dans le sol à la profondeur désirée (Figure.1). Pour obtenir une mesure, l'appareil 

envoie un signal électrique dans les tiges parallèles de la sonde et calcule le temps que l'onde 

prend à revenir (Jackson, 2002). Cette donnée permet ensuite d'obtenir la constante diélectrique 

apparente (Ka) selon l'équation suivante (Topp ,1993) : 

𝐾𝑎 =  (
c∗t 

 2𝐋
)

2
  (2) 

où Ka est la constante diélectrique apparente, c est la vitesse de propagation de l'onde radio, t est 

le temps et L représente la longueur des tiges.  

On obtient ensuite la teneur en eau volumétrique (θ) en remplaçant Ka dans l'équation suivante 

(Topp , 1993) :  

 𝜃 = −5,3 ∗ 10−2 + 2,92 ∗ 10−2 ∗ 𝐾𝑎 − 5,5 ∗ 10−4 ∗ 𝐾𝑎
2 + 4,3 ∗ 10−6 ∗ 𝐾𝑎

2        (3) 

   

 

 

 

Figure 1. La sonde TDR (http://medhycos.mpl.ird.fr/en/t1.tecisensorsi&gn=tdr.inc.html) 
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I.4.1.3. HydroSense CS620   

L' HydroSense CS620 est un autre instrument qui mesure l'humidité de surface du sol et 

fonctionne sur le même principe que le TDR Tektronix 1502 (Figure.2). Il est pourvu d'une 

sonde munie de deux tiges métalliques (acier inoxydable) de 12 ou 20 cm de long et d'un 

diamètre de 5 mm. Contrairement au TDR, l'HydroSense est petit, léger, facile d'utilisation et à 

lecture rapide, ce qui en fait l'instrument idéal pour le suivi spatial et temporel d'une grande 

superficie. Les valeurs obtenues sont en pourcentage et la précision moyenne de cet appareil est 

de ± 3 % sans calibration spécifique. Le volume de sol mesuré avec les tiges de 12 cm est 

d'environ 650 cm3 alors qu'avec les tiges de 20 cm, il est de 1100 cm3 (Campbell Scientific, 

2001).  

I.4.2. Approches de télédétection 

Les informations sur l'humidité du sol peuvent être récupérées à partir de différentes 

méthodes de télédétection en utilisant différentes données satellitaires, telles que des données 

optiques, infrarouges thermiques et micro-ondes (Verhoest et al., 2008; Ahmed et al., 2011). La 

principale différence entre ces techniques est la région de longueur d'onde du spectre 

électromagnétique utilisé par le capteur et la source de l'énergie électromagnétique.  

I.4.2.1. Méthodes optiques 

Les méthodes de télédétection optique appliquent généralement les données visibles (de 0,4 

à 0,74 μm), le proche infrarouge ou NIR (en anglais « Near InfraRed », longueurs d'onde 

d'environ 0,74 à 1,3 μm) et infrarouge à ondes courtes ou SWIR (en anglais « ShortWave 

InfraRed », longueurs d'onde d'environ 1,3 à 2,5 μm) pour la modélisation de l'humidité du sol 

(Jackson et al., 1981 ; Zhang et al.,2015). Cette approche optique repose principalement sur les 

Figure 2. Appareil HydroSense CS620 (https://www.campbellsci.com.au/hs2). 
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variations spectrales de la caractéristique d'absorption d'eau de la végétation et du sol. En raison 

de l'absorption par les molécules d’eau, la réflectance spectrale du sol diminue généralement 

avec l'augmentation de la teneur en eau du sol (Figure.3), avec des changements plus importants 

survenus dans le proche infrarouge (NIR) et l'infrarouge à ondes courtes (SWIR), où l'absorption 

de l'eau est beaucoup plus forte que dans les longueurs d'onde visibles. L’augmentation de 

l’humidité du sol est liée à une réduction de réflectance (Wang et al., 2007). 

 

  

    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

La chlorophylle et le contenu en eau des feuilles des plantes sont des indicateurs clés, les 

plus utilisés dans la télédétection optique pour la détection du stress hydrique. Les interactions 

entre la végétation et les rayonnements fournissent des informations sur les paramètres 

biophysiques de la végétation telles que la teneur en chlorophylle, et la teneur en eau de la 

végétation (Tucker 1980), en particulier dans la partie du spectre optique recouvrant le visible et 

l’infrarouge à ondes courtes (SWIR) (0,4-2,5 μm) (Figure.4): 

 Dans le domaine du visible (0,4-0,74 μm), la diminution de la teneur en chlorophylle 

dans une végétation stressée se traduit par une variation globale dans l’absorption de la 

lumière par les pigments de la feuille. Par conséquent, elle affecte directement la 

signature spectrale de la plante en diminuant la réflexion (Dangwal et al., 2015). 

 Dans le domaine du proche infrarouge (0,74-1,3 μm), la réflectance est plus sensible aux 

structures internes des feuilles. Selon (Zhang et al., 2013) ,la région NIR (0,74 à 1,3 μm) 

du spectre n’est pas utile pour l’étude du stress hydrique, car elle est facilement 

Figure 3. Réflectance d'un sol en fonction de son taux d'humidité (%) (Fabre, et al., 2015). 
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influencée par de nombreux facteurs (structure foliaire, type et densité de la végétation ). 

 Le domaine des ondes infrarouges courtes SWIR (1,3-2,5 μm) est très utile pour extraire 

des informations sur le statut hydrique de la végétation (Kim, 2006). Plus la teneur en eau 

est forte, plus la réflectance de la végétation diminue, en particulier aux longueurs d'onde 

1,4 μm et 1,9 μm qui correspondent aux bandes d'absorption de l'eau (Figure.4). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4. Spectres de réflectance de la végétation photosynthétique (verte) et de la 

végétation non photosynthétique (sèche) (Clark, 1999). 
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 Pour la surveillance de la teneur en eau de la végétation et du sol, plusieurs indices 

spectraux ont été proposés sur la base des variations spectrales de la caractéristique d'absorption 

d’eau dans les bandes du visible , proche infrarouge (NIR) et infrarouge à ondes courtes (SWIR) 

(Hardisky et al., 1983 ; Hunt et al., 1987 ; Wang et al., 2008). D’après la comparaison entre les 

résultats qui ont été obtenus dans plusieurs travaux de recherches en employant différents indices 

(Tableau 1), on peut classer ces indices en trois catégories : indices de surveillance de l'humidité 

du sol, indices de surveillance de la teneur en eau de la végétation et indices de la surveillance de 

la teneur en eau de la végétation et du sol à la fois (Tableau 1). 

 Tableau 1: Indices de suivi de l’humidité du sol et le stress hydrique de la végétation. 

 

 

 

 

 

 

 

 

B= bleu, rouge R=rouge, NIR = infrarouge proche, SWIR = infrarouge à ondes courtes, M = la pente de la 

ligne du sol, Fv = la fraction de végétation. 
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Indices de surveillance de l'humidité du sol et de la végétation 
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Indices de surveillance de la sécheresse de la végétation 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(Gao, 1996) 

 

(Hunt et al., 1989) 

 

(Xiao et al., 2004) 

 

(Gu et al., 2007) 

𝑃𝐷𝐼 =
1

√𝑀2 + 1
 (𝑅𝑅𝑒𝑑   +   𝑀𝑅𝑁𝐼𝑅 )    

𝑉𝑆𝐷𝐼 = 1 − [(𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅2   + 𝜌𝐵) + (𝜌𝑅  − 𝜌𝐵)]     

𝑀𝑃𝐷𝐼 =
(𝑅𝑅𝑒𝑑   +   𝑀𝑅𝑁𝐼𝑅 ) − 𝑓𝑣 (𝑅𝑣,𝑅𝑒𝑑   +   𝑀𝑅𝑣,𝑁𝐼𝑅 )

(1 − 𝑓𝑣 √𝑀2 + 1
     

𝑆𝐼𝑊𝑆𝐼 =
(𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅1,2  − 𝜌𝑁𝐼𝑅) 

 (𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅1,2 + 𝜌𝑁𝐼𝑅) 
     

𝑁𝑀𝐷𝐼 =
𝜌𝑁𝐼𝑅 − (𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅1  −  𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅3) 

𝜌𝑁𝐼𝑅 + (𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅1 +  𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅3) 
     

𝑁𝐷𝑊𝐼 =
𝑁𝐼𝑅 − 𝑆𝑊𝐼𝑅 

 𝑁𝐼𝑅 + 𝑆𝑊𝐼𝑅 
     

𝑁𝐷𝐷𝐼 =
𝑁𝐷𝑉𝐼 − 𝑁𝐷𝑊𝐼 

𝑁𝐷𝑉𝐼 + 𝑁𝐷𝑊𝐼 
     

𝑀𝑆𝐼 =
 𝑆𝑊𝐼𝑅2

 𝑁𝐼𝑅  
     

𝐿𝑆𝑊𝐼 =
(𝜌𝑁𝐼𝑅  − 𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅2) 

 (𝜌𝑁𝐼𝑅 +  𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅2)  
     

http://www.cnrtl.fr/synonymie/%C3%A0%20la%20fois/adverbe
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I.4.2.2. Méthodes infrarouges thermiques 

La télédétection infrarouge thermique fonctionne dans une région de longueur d'onde 

comprise entre 3,5 et 14 μm (Curran, 1985 ; Yan et al., 2018 ; Zhao et al., 2018). L'estimation de 

l'humidité du sol en surface à l'aide de données thermiques télédétectées repose principalement 

sur l'utilisation des mesures de la température de surface du sol, soit individuellement comme la 

méthode d'inertie thermique, soit en combinaison avec des indices de végétation comme la 

méthode de température/indice de végétation (Curran, 1985). 

 Méthode d'inertie thermique 

L'inertie thermique du sol est une sorte de propriété thermique du sol (Liu, 2016). Elle est 

définie comme la résistance aux variations de température induite par l'énergie extérieure, plus 

l'inertie thermique est élevée, moins la température varie (Zhang et al., 2016).   

La relation entre l'inertie thermique et l'humidité du sol, ainsi que la relation entre l'inertie 

thermique du sol et les données de télédétection peut être déterminée quantitativement à partir 

des changements de température du sol ou de l'amplitude diurne de la température de surface 

(Wang, 2009). Le sol avec une teneur en humidité plus élevée aura une plus grande inertie 

thermique.  

Cette méthode d'inertie thermique est simple et facile à utiliser, peut atteindre une grande 

précision dans l'estimation des conditions d'humidité du sol. Cependant, il n'est applicable que 

dans les régions avec peu ou pas de couverture végétale (Xue et al., 2006).  

 Méthode température/indice de végétation 

La méthode de combinaison entre les mesures de températures de surface (Ts) et des indices 

de végétation pour l'estimation d'humidité de surface a commencé avec les travaux de Nemani et 

al. (1993) qui ont mis en évidence une forte relation entre Ts et l'indice de végétation par 

différence normalisée (NDVI) avec un changement distinct de la pente entre les jours secs et 

humides. L'idée a été développée par d'autres chercheurs tels que Goward et Hope (1994), 

Carlson et al. (1995a) et Carlson et al. (1995b) qui ont pu représenter la relation entre Ts et 

NDVI sous une forme 2D nommée "espace Ts-NDVI. Cet espace caractéristique présentait 

souvent une forme triangulaire (Carlson et al., 1994 , Yang et al., 2008) ou une forme 

trapézoïdale (Moran et al., 1994). Cette méthode a été vérifiée par différentes investigations 

scientifiques (Gillies et al., 1997 ; Carlson, 2007 ; Wang et al., 2007 ; Mekonnen 2009) qui ont 

pu confirmer sa très bonne performance (avec R2 variant entre 0,6 et 1,0) pour prédire l'humidité 
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du sol. 

La Figure 5 présente une description schématique de la relation Ts et NDVI. On y peut 

effectivement voir que lorsque la végétation est dense, elle a une faible température de surface et 

une valeur de NDVI forte, alors que lorsque le sol est nu, sa température élevée correspond 

plutôt à un NDVI faible. Ainsi, la limite supérieure est la limite sèche et la limite inférieure 

constitue la limite humide des surfaces.  

Chaque pixel de l’image peut être placé dans l’espace Ts /NDVI afin d’en déduire son taux 

d’humidité. L’utilisation du triangle est possible si la zone étudiée présente une large diversité de 

sols et de couvert végétal afin de décrire le triangle le plus complètement possible. 

 

Figure 5. Relation simplifiée entre les Ts et le NDVI (Lambin & Ehrlich, 1996) 

De nombreuses études ont fourni différentes interprétations de l'espace Ts-NDVI, pour avoir 

des informations sur l'état de la végétation et l'humidité de la surface. WANG et al. (2009) a 

proposé un indice d'humidité du sol (SMI: Soil Moisture Index), qui prend des valeurs de 0 pour 

le bord sec et 1 pour le bord humide . L'indice d'humidité du sol SMI est calculé à partir de 

l'espace caractéristique Ts-NDVI. Il est défini comme suit : 

 

𝑆𝑀𝐼 =
Tsmax − Ts

Tsmax − Tsmin
     (4) 
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Où Tsmax et, Tsmin sont les températures de surface maximale et minimale pour un NDVI 

donné. Ts est la température de surface dérivée de données détectées à distance à un pixel donné 

pour un NDVI donné. En d'autres termes, SMI est le rapport de deux différences de température 

(Tmax-Ts) et (Tmax-Tmin) à un pixel donné pour un NDVI donné. 

𝑇𝑠𝑚𝑎𝑥 = 𝑎1 ∗ NDVI + b1  (5) 

𝑇𝑠𝑚𝑖𝑛 = 𝑎2 ∗ NDVI + b2  (6) 

Où a1, a2 et b1, b2 représentent la pente et l’intercepte obtenus par les équations de la régression 

linéaire (5) et (6) qui représentent le bord sec et humide, respectivement. 

D'autres auteurs, tels que Filion (2015) et Prihodko et Goward (1997), ont proposé l’indice 

TVX (indice de température/végétation) réalisé à partir de la pente entre NDVI et Ts. La valeur 

de pente est calculée avec les valeurs de NDVI et de Ts pour chacun des pixels d’une image. 

Sandholt et al. (2002) ont proposé un indice simplifié de sécheresse de la surface du sol (TVDI): 

Temperature Vegetation Dryness Index) basé sur une paramétrisation empirique de la relation 

entre Ts et NDVI. Il prend des valeurs de 1 pour le bord sec et de 0 pour le bord humide. Les 

valeurs élevées de TVDI, inversement lié à l'humidité du sol, indiquent des conditions sèches.  

I.4.2.3. Méthodes micro-ondes  

La télédétection par micro-ondes mesure le rayonnement électromagnétique dans le 

domaine des micro-ondes du spectre électromagnétique, ayant des longueurs d'onde comprises 

entre 0,5 et 100 cm. Les techniques de télédétection par micro-ondes sont utilisées pour 

récupérer l'humidité du sol en raison de leur haute sensibilité aux propriétés diélectriques du sol, 

qui sont fortement influencées par la présence d'eau (Schmugge et al., 1986 ; Ulaby et al., 1986 ; 

Jackson et.al., 1996). La télédétection par micro-ondes est divisée en deux types : la télédétection 

passive et la télédétection active.  

 Télédétection par micro-ondes active  

La télédétection par micro-ondes active utilise des capteurs RADAR" Radio Detection and 

Ranging " qui transmettent des impulsions d'énergie d'onde connue et reçoivent un signal de 

retour dont l'intensité dépend des caractéristiques de la cible (Kornelsen et al., 2013). Le signal 

de retour est enregistré par le capteur, et est généralement exprimé en coefficients de 

rétrodiffusion (𝜎0). Ces coefficients de rétrodiffusion (𝜎0) peut être calculé pour chaque pixel de 

l'image radar en comparant la phase et l'amplitude des impulsions transmises et réfléchies 
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(horizontal-vertical (VH)/vertical horizontal (VH), horizontal-horizontal (HH)/vertical-vertical 

(VV)). Le 𝜎0 dépend de la teneur en eau du sol, et est utilisé pour déterminer la teneur en 

humidité du sol (Prakash et al., 2012 ; Schmugge et al., 1980). 

Il existe diverses bandes de fréquences opérationnelles et de longueurs d'onde pour les 

systèmes de télédétection micro-ondes (Tableau 2). Cependant, des travaux de recherches ont 

constaté que la bande C en polarisation HH est la plus sensible à l'humidité du sol et la moins 

sensible aux paramètres de surface (rugosité de la surface, caractéristiques topographiques et 

végétation) (Ulaby et al., 1996, Tansey et al., 1999). 

Tableau 2: Fréquences et de longueurs d'onde de diverses bandes micro-ondes. 

Bandes Fréquences (GHz) Longueurs d'onde (cm) 

P- Band 0.44 68 

L-Band 1.28 23 

S- Band 3.0 20 

C-Band 5.3 5.7 

X- Band 9.6 3.1 

Au cours des dernières décennies, de nombreux modèles ont été développés et utilisés pour 

évaluer l'humidité du sol nu à l'échelle des champs agricoles, tels que le modèle Oh (Oh et al., 

1992), le modèle d'équation intégrale (IEM) (Fung et al., 1992), le modèle Dubois (Dubois et al., 

1995) et le modèle Shi (Shi et al., 1997). Dans le cas des surfaces couvertes de végétation, 

plusieurs modèles ont été proposés en tenant compte divers paramètres pour atténuer l'influence 

de la végétation sur le signal radar (Bousbih et al., 2018, Bao et al., 2018, Rawat et al., 2019). La 

technique la plus utilisée utilise le modèle semi-empirique de nuage d'eau (WCM), développé par 

Attema et Ulaby (1978). Cette approche nécessite le calcule de coefficient de rétrodiffusion total 

en additionnant les signaux réfléchis par la végétation ainsi que ceux atténués par la végétation et 

diffusés par le sol. Les descripteurs de végétation proviennent principalement de données 

optiques. Le descripteur le plus couramment utilisé est le NDVI, qui fournit une représentation 

précise de l'influence de la végétation sur le coefficient de rétrodiffusion total.  

Plusieurs études proposent de récupérer l'humidité du sol par le WCM, en différentes 

régions agricoles. Par exemple, Kumar et al. (2012) ont utilisé les données ASAR sur la plate-

forme ENVIronment SATellite (ENVISAT) de l'ESA, pour générer de l'humidité du sol avec un 

RMSE d'environ 4%, dans diverses campagnes sur les champs de canne à sucre. Baghdadi et al. 
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(2012) ont utilisé une technique de l'intelligence artificielle "réseaux de neurones" pour récupérer 

l'humidité du sol en utilisant RADARSAT-2 et LANDSAT-7/8, sur des prairies irriguées.  

El Hajj et al. (2014) ont estimé l'humidité du sol sur les prairies en inversant le WCM basé 

sur la technique des réseaux de neurones. Cette dernière méthodologie a été appliquée 

opérationnellement sur le sud de la France pour toutes les zones agricoles, avec une précision 

proche de 5% en humidité volumétrique. 

Les nouveaux programmes d’observation de la Terre Copernicus avec les satellites Sentinels 

1 à 6 de l’Agence Spatiale Européenne (ESA, 2014), sont les plus ambitieux jusqu’à ce jour. Ils 

visent aussi à démocratiser l’accès aux ressources de télédétection en fournissant des produits des 

données radar à synthèse d'ouverture (SAR) en temps réel. Ce sont les premiers satellites 

fournissant gratuitement des données spatiales élevées en temps quasi réel (5 m × 5 m) et à haute 

résolution temporelle (6 jours). 

 Télédétection micro-ondes passive  

Les capteurs à micro-ondes passives mesurent les signaux émis naturellement par les 

surfaces terrestres. Une série des satellites équipés par des capteurs micro-ondes sont disponibles 

depuis 1980 et sont représentés dans la Figure 6. Parmi tous les capteurs micro-ondes passives, 

plus récemment : SMOS (Soil Moisture and Ocean Salinity), ASCAT (Advanced 

SCATterometer), AMSR-E (Advanced Microwave Scanning Radiometer) et SMAP (Soil 

Moisture Active Passive). Ils fournissent quotidiennement des données satellite pour le globe. 

Ces capteurs permettent de faire un suivi global des changements de conditions à la surface du 

sol avec une résolution de l’ordre du kilomètre (Anudeep, 2013 ; Wigneron et al., 2003).  



Chapitre I : Synthèse bibliographique et généralités sur la zone d’étude  

   

                                                                                                                                                       Page | 22   

 

Figure 6. Les capteurs micro-ondes pour la surveillance de l'humidité du sol (https://earth.esa.int). 

Actuellement, si les gestionnaires des ressources en eau désirent à obtenir des informations 

globales sur l’humidité du sol, ils doivent employer du personnel hautement qualifié et demande 

beaucoup de technologies complexes (traitement d’images en télédétection, modélisation en 

télédétection, etc.) et de compétences (analystes géospatiales, des ressources en eau, etc.) sont 

(Wagner et al., 2009). Idéalement, l’ultime objectif serait une agence spatiale gouvernementale 

produisant toute l’information nécessaire (pour des résolutions, couvertures et fréquences 

données) pour les gestionnaires des ressources en eau (Moran et al., 2004).Des efforts sont faits 

dans ce sens. Par exemple, dans le cadre de la mission SMAP qui vient d’être lancée en janvier 

2015, la NASA va produire et rendre accessibles des produits d’humidité du sol, mais à des 

résolutions de l’ordre du kilomètre (Entekhabi et al., 2010). 

L’Agence Spatiale Européenne (ESA) a lancé la mission SMOS le 2 novembre 2009. C'est 

également le premier capteur à micro-ondes passif en bande L dédiée à la mesure globale de 

l'humidité du sol proche de la surface de la Terre (jusqu'à 10 cm) (Das et al., 2015). La résolution 

spatiale de SMOS est suffisamment suffisante pour récupérer l'humidité du sol pour de 

nombreuses applications mondiales. La combinaison des données SMOS avec les données 

d'autres résolutions plus élevées d'autres capteurs peut fournir une solution potentielle pour les 

estimations mondiales de l'humidité du sol (Das et al., 2015). 
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I.5. Comparaison de différentes techniques de télédétection 

Chaque méthode de télédétection a ses avantages et ses inconvénients dans l’évaluation de 

l’humidité des sols. Les méthodes optiques permettent de surveiller l'humidité du sol à des 

résolutions plus fines, mais sont souvent influencées par les nuages et les conditions 

atmosphériques (Anne et al., 2014 ; Filion et al., 2016). En plus, les capteurs optiques ne peuvent 

pas fonctionner toute la journée et la nuit. Dans le domaine des micro-ondes (actives ou 

passives), le lien entre l'émission du sol et humidité du sol est plus direct et est basé sur l'écart 

entre les constantes diélectriques d’un sol sec et d’un sol humide. Outre la faible influence des 

conditions atmosphériques, la résolution spatiale et temporelle est nettement plus faible que dans 

le domaine optique (De Jeu et al., 2014 ; Pan et al., 2014 ; Panciera et al., 2014). Par contre, La 

surveillance de l'humidité du sol par la méthode de télédétection thermique a une bonne 

précision, mais elle est également vulnérable à l'influence des nuages et peut facilement 

connaître la perturbation du signal dans des conditions de végétation dense (Minacapilli et al., 

2009). Un résumé des techniques de télédétection pour l’estimation de l’humidité du sol est 

présenté au Tableau 3. 

Tableau 3: Techniques de télédétection pour l’estimation de l’humidité de surface du sol (Liang et al., 2019). 

 

 

 

 

 

  

Type de 

Télédétection 

Avantages Limitations 

Optique  Résolution spatiale allant de  

faible à très haute  

Couverture temporelle et  

spatiale variée 

Pénétration limitée de la surface  

Contamination par les nuages  

Plusieurs sources de bruits 

Thermique  Résolution spatiale faible à  

moyenne  

Couverture variée 

Pénétration limitée de la surface  

Perturbation par les conditions  

météorologiques et la présence  

de végétation 

 

Micro-ondes 

 

Passives 

Faible bruit atmosphérique  

Pénétration modérée de la  

surface  

Large couverture 

Résolution spatiale faible  

Perturbation la présence de  

végétation 

Actives  

(radar) 

Faible bruit atmosphérique  

Pénétration modérée de la  

surface  

Haute résolution spatiale   

Couverture limitée  

Perturbation par la rugosité de  

surface et la présence de  

végétation 
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I.6. Généralités sur la zone d’étude 

Dans le cadre de cette thèse, l’investigation de l’humidité des sols a concerné deux zones 

d’étude spécifiques en raison de plusieurs considérations, à savoir le rôle stratégique dans le 

domaine agricole au Maroc, leur aspect climatique de type aride/semi-aride caractérisé par une 

irrégularité spatiotemporelle prononcée, et les types d’agriculture soit irrigué ou sous régime 

pluvial (Bour). Les deux zones d'étude font partie de la région de Beni Mellal-Khénifra (Figure. 

7) dont est le centre urbain principal est la ville de Beni Mellal. Cette région, située au centre du 

Maroc, couvre une superficie de 33208 km2 et compte une population de 2520776 habitants, soit 

7,4% de la population totale du Maroc (RGPH, 2014). Les principales sources de revenus pour la 

population sont l'agriculture, l'élevage et des activités minières (HCP, 2017). Le climat de la 

région est semi-aride à aride avec une saison sèche d'avril à octobre et une saison pluvieuse de 

novembre à mars. La température annuelle varie de 3,5 °C en hiver à 38 °C en été, avec une 

moyenne de 17 °C (Barakat et al., 2017) .Du point de vue des ressources en eau, la région est l'un 

des principaux réservoirs d'eau du royaume, comprenant d'énormes réserves d'eau souterraine et 

les eaux de surface (Barakat et al., 2017).  

Géomorphologiquement, la région comprend quatre unités géographiques ; les montagnes 

de l'Atlas, la zone de contreforts représentant la transition entre la Montagne et la plaine de 

Tadla, le plateau de phosphate, et le périmètre irrigué de Tadla. La topographie de la zone 

d'étude varie de 300 m s. n. M. dans la plaine à 3890 m s. n. M. dans la Montagne. Environ la 

moitié de la région est montagneuse (de 900 à 3890 m) tandis que l'autre moitié est constituée de 

plaines et de plateaux (environ 600 m).  

Le secteur agricole est l'un des secteurs les plus prometteurs de la région et constitue la 

principale activité économique. La superficie agricole utile de la région est d'environ 948 397 ha 

dont 212 000 ha irrigués (CRI, 2015). Les principales classes agricoles présentes dans cette 

région sont le périmètre irrigué, la zone pluviale (non irriguée), et la zone de contreforts (arbres 

et forêt).  

 

  



Chapitre I : Synthèse bibliographique et généralités sur la zone d’étude  

   

                                                                                                                                                       Page | 25   

 

Figure 7. Localisation géographique des sites d’étude ; site irrigué (sous-périmètre de Béni-Moussa) et site Bour. 
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La contribution de la région à la production céréalière nationale demeure importante. Elle 

était de l’ordre de 68,9%  lors de la campagne 2015-2016 (HCP, 2017). La culture céréalière a 

enregistré une production totale de près de 3,8 millions de quintaux. Elle est constituée du blé 

dur, du blé tendre, de l’orge et du maïs. Le Blé tendre est de loin la céréale la plus cultivée dans 

la région. En effet, la culture du blé tendre représente 58% de la production céréalière dans la 

région. Le blé dur occupe la deuxième place avec 22% de la production, suivi de l’orge avec 

20% (Tableau 4) (MAPM, 2016). 

Tableau 4: Productions des principales céréales par province dans la région de Béni Mellal-Khénifra. 

Production en milliers de 

quintaux- Campagne 2015-2016 

Blé dur Blé tendre Orge Total 

Béni Mellal 309,00 330,20 160,80 800 

Khouribga 0,25 1,18 18,60 20,03 

Azilal 436,2 297,00 413,20 1146,4 

Fquih ben Saleh 221,10 1241,20 101,30 1 563,6 

Khénifra 65,11 142,02 52,14 259,27 

  Total  1031,66 2011,6 46,04 3089,3 

Source : Annuaire statistique de la région Béni Mellal- Khénifra (2016). 

Selon le Ministère de l'Energie, des Mines, de l'Eau et de l'Environnement, l’agriculture 

considérée comme le secteur le plus consommateur d’eau avec plus de 78% des eaux mobilisées. 

Face à la situation difficile des ressources hydriques qui ne cesse de s’aggraver, l’économie 

d’eau est désormais un axe incontournable de la nouvelle politique de l’eau du Maroc (Lionboui 

et al. 2014). Dans ce contexte, le département de l’Agriculture a élaboré une stratégie pour 

l’économie d’eau et sa valorisation en agriculture irriguée. Cette stratégie considère 

l’amélioration du revenu agricole comme une condition sine qua none pour sa réussite (MAPM, 

2021). Elle se base sur l’amélioration du service de l’eau d’irrigation. Dans ce contexte, les 

données de télédétection peuvent fournir des données chronologiques réparties dans l'espace de 

la surface de la Terre à diverses résolutions et se sont avérées être une source fiable à améliorer 

la gestion de l'irrigation pour des économies d'eau accrues et une meilleure production agricole 

(Benabdelouahab et al., 2016). 
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l'humidité de surface du sol à l'aide de la 
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périmètre irrigué de Tadla. 

 

 

 

Khellouk, et al. (2020). Spatiotemporal monitoring of surface soil moisture using optical remote sensing 
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Chapitre II : Estimation et suivi spatio-temporel de l'humidité de surface 

du sol à l'aide de la télédétection optique. Cas de la zone est du 

périmètre irrigué de Tadla 

II.1. Introduction  

Les activités agricoles dans les régions arides et semi-arides dépendent largement de la 

quantité d'eau disponible dans le sol pour les cultures (Shafian et al., 2015, Vicente-Serrano et 

al., 2004). Dans ces zones, le déficit pluviométrique peut conduire à une réduction significative 

de la production agricole, ce qui implique l'utilisation de l'irrigation pour répondre aux besoins 

en eau des cultures (Benabdelouahab et al., 2016). Au Maroc où 40% des terres agricoles 

reçoivent une précipitation annuelle inférieure à 400 mm, la production agricole, un des 

principaux secteurs économiques, dépend principalement de l'irrigation, où les céréales sont les 

plus cultivées. Cependant, dans le contexte de pénurie d'eau au Maroc en raison du changement 

climatique, la gestion de l'eau d'irrigation est devenue une priorité pour les gestionnaires pour 

estimer les besoins en eau des cultures et détecter les périodes de stress hydrique. La surveillance 

de la teneur en humidité du sol (SSMC: Surface soil moisture content) est l'un des principaux 

paramètres aidant les gestionnaires et les parties prenantes d'estimer les besoins en eau des 

cultures et de planifier efficacement les approvisionnements d'irrigation (Huang et al., 2016, 

Wang et al., 2007b). 

La télédétection spatiale est devenue largement utilisée dans les recherches scientifiques de 

SSMC (Pan et al., 2014 ; Panciera et al., 2014), en raison de sa caractérisation à grande échelle et 

de son faible coût par rapport aux méthodes conventionnelles basées sur des observations in situ 

(mesures de terrain, analyses en laboratoire). Généralement, pour estimer le SSMC à l'aide de 

données de télédétection, Les trois grandes catégories de données spatiales employées sont les 

données optiques (micro-ondes passives), les données thermiques et RADAR (micro-ondes 

passives). Sadeghi et al. (2015) ont démontré que la télédétection optique constitué un outil 

approprié pour l'estimation de l'humidité de surface du sol, car le rayonnement solaire réfléchi est 

le signal passif le plus puissant disponible pour les satellites. Par conséquent, les observations à 

des longueurs d'onde optiques sont capables de fournir des données à haute résolution spatiale. 
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De nombreux indices spectraux dérivés de données de télédétection optique ont été adoptés 

pour évaluer la SSMC (Kogan, 1997, Niemeyer, 2008, Clark, 1999, Dangwal et al., 2015, Kim, 

2006). Ces indices sont des combinaisons mathématiques de différentes bandes spectrales, 

principalement celles allant  du visible (0,4-0,74 μm) à l’infrarouge à ondes courtes (1,3-2,5 μm) 

en passant par le proche infrarouge (0,74-1,3 μm). Les indices spectraux couramment utilisés 

sont classés en indices utilisés pour prévoir la teneur en eau de la végétation, et indices pour 

évaluer l'humidité du sol, et indices à fort potentiel pour surveiller à la fois l'humidité du sol et de 

la végétation (Benabdelouahab et al., 2015, Zhang et al., 2013). Les indices proposés pour 

estimer la teneur en eau de la végétation à partir des données de télédétection sont NDWI  

(Normalized Difference Water Index) (Gao, 1996), LSWI feuilles (Leaf Water Content Index) 

(Xiao et al., 2004), NDII (Normalized Difference Infrared Index) (Hunt et al., 1989), VegDRI 

(Vegetation Drought Response Index) (Brown et al., 2008) et NDDI (Normalized Difference 

Drought Index) (Gu et al.2007). Tous ces indices ont été développés sur la base de la réflectance 

spectrale visible, NIR: (Near InfraRed) et SWIR (ShortWave InfraRed). D'autres indices basés 

sur l'espace spectral NIR-Red ont été proposés dans la littérature scientifique pour estimer la 

teneur en humidité du sol. Ghulam et al. (2006) a développé l'indice de sécheresse 

perpendiculaire (PDI : Perpendicular Drought Index), qui est très efficace pour les sols nus, mais 

pas pour les sols couverts de végétation. La délimitation de la ligne de sol à partir de l'espace 

NIR-Red dépend de la diversité des catégories de sol. Pour résoudre ce problème, Yang et al. 

(2008) ont développé l'indice de sécheresse à distance (DDI: distance drought index). Également, 

Du et al. (2007) ont proposé l’indice SWCI (Surface Water Capacity Index) conçu pour la teneur 

en humidité du sol. 

En outre, de nombreux indices ont été utilisés pour l'estimation simultanée de l'humidité du 

sol et de la teneur en eau de la végétation, à savoir : SIWSI (Short wave Infrared Water Stress 

Index) (Fensholt et al., 2003), NMDI (Normalized Multiband Drought Index) (Wang et al., 

2007a), MPDI (Modified Perpendicular Drought Index) (Ghulam et al., 2007) et  VSDI (Visible 

and Short-wave infrared Drought Index) (Zhang et al., 2013). Le dernier d'indice (VSDI) est plus 

adapté pour estimer le SSMC dans différentes conditions telles que : sol nu, sol mixte (sol 

partiellement recouvert) et sol totalement recouvert de végétation. Ceci est particulièrement 

important dans les zones irriguées pendant la saison agricole en raison de l'hétérogénéité et du 

changement continu de l'état du couvert de végétale de la zone étudiée dans le temps et dans 



Chapitre II : Estimation et suivi spatio-temporel de l'humidité de surface du sol à l'aide de la télédétection optique. 

Cas de la zone est du périmètre irrigué de Tadla 
 

                                                                                                                                                       Page | 30   

l'espace. Dans ce contexte, le présent chapitre visait à proposer une méthode appropriée pour 

récupérer et cartographier avec précision l'humidité de surface du sol pendant la saison de 

croissance de la végétation dans la zone Est du périmètre irrigué de Tadla, au Maroc. Pour 

atteindre cet objectif, les performances des indices VSDI, NMDI et SIWSI pour l'estimation de 

SSMC ont été explorées à l'aide de bandes de réflectance optique dérivées de Landsat-8 OLI , et 

un modèle SSMC basé sur la méthode de régression linéaire (stepwise) a été développé. Cette 

méthode a été utilisée pour la première fois pour récupérer le SSMC. 

II.2. Matériels et méthodes 

II.2.1. Zone d'étude : Sous-périmètre irrigué de Béni-Moussa  

La région d'étude est située à l'est du sous-périmètre irrigué de Beni-Moussa (Figure 8). Elle 

fait partie du périmètre de Tadla qui est situé au centre du Maroc (32º 21ʹ N and 6º 31ʹ W). Au 

niveau de ce site irrigué pendant la saison de croissance du blé 2013-2014, 13 parcelles de blé 

ont été sélectionnées, avec une taille variant de 1,7 à 24,5 ha. La Figure 9 illustre l'emplacement 

des parcelles qui sont numérotées de I1 à I13. Le suivi régulier de l'humidité de surface du sol a 

été effectué à chaque parcelle pendant la saison de croissance (du sol nu au sol complètement 

couvert par la végétation).  

Le sous-périmètre irrigué de Béni-Moussa-Est un domaine éminemment agricole en raison 

de la fertilité du sol, de sa topographie plate et des significatives ressources en eau. L'agriculture 

dominée par les céréales, couvrant 30% (Ouzemou et al., 2015) irriguée à la fois par les eaux 

souterraines et les eaux de surface fournies par le barrage de Bine el-Ouidane. La texture du sol 

est homogène (argileuse et argilo-limoneuse) avec un pourcentage d'argile allant de 29 à 55% 

(Aghzar et al., 2002). L'agriculture irriguée utilise ≃90% de tous les prélèvements d'eau douce 

(Taleb 2006). Pour faire face à la vulnérabilité à la pénurie d'eau, en particulier dans la zone 

d'étude, l'un des remèdes est l'économie et la rationalisation de l'eau d'irrigation.  
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Figure 8. Localisation du périmètre irrigué de Tadla et délimitation de la zone d'étude (hachurée par la couleur rouge), la position des points 

d'échantillonnages est indiquée par des points verts. 
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Figure 9. Localisation des parcelles expérimentales dans le site irrigué du Tadla (Sous-périmètre de Béni-Moussa). 
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Le volume moyen d'eau consommé par la récolte de blé pendant la période 1994-2002 a 

atteint 136 mm3 y-1 dans le périmètre irrigué de Tadla (Benabdelouahab et al., 2015). Cette 

quantité correspond à 18% de la totalité de l'irrigation consommée sur le périmètre irrigué 

(ORMVAT, 2009). Dans cette situation, la connaissance de la teneur en eau de la végétation 

pourrait être une base intéressante pour améliorer la planification de l'irrigation et prévenir le 

stress hydrique affectant négativement le rendement (Duchemin et al., 2006). L'étude a été 

menée dans le but de proposer des méthodes d'estimation de l'humidité du sol, qui est l'un des 

paramètres importants pris dans les décisions de programmation de l'irrigation.  

Les précipitations annuelles sont très hétérogènes dans l'espace et dans le temps, et varient 

entre 150 et 400 mm (Ouatiki et al., 2017). L'année est partagée en deux saisons : une saison 

sèche de Mai à Octobre, entrecoupée parfois par des pluies fin Mai et une saison humide de 

Novembre à Avril (Figure 10). En bour, les seules cultures possibles sans irrigation étaient les 

céréales. La température sujette à des variations importantes saisonnières, montre pendant la 

période humide des minima compris entre -1,8° et 2,4°C et pendant l’été des maxima compris 

entre 39,6° et 48°C. Par ailleurs, la moyenne générale mensuelle interannuelle de la température 

de la zone d’étude dépasse 20°C. 

 

Figure 10. Diagramme ombrothermique de la région de Beni Mellal, 2004 (source: ORMVAT). 
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II.2.2. Données d’humidité du sol  

Les propriétés optiques de surface des sols sont influencées par leurs propriétés physiques et 

chimiques, parmi lesquelles l'humidité. Dans ce contexte, pour examiner la relation entre 

l'humidité et la réflectance optique du sol, une base de données de mesures d'humidité obtenue 

par l'Institut National de la Recherche Agronomique du Tadla (138 échantillons) ont été utilisées 

pour réaliser la présente étude. Ces mesures de l'humidité du sol ont été prélevées dans des 

champs de blé à des profondeurs de 0 à 5 cm pendant la saison agricole 2013/14. Ensuite, au 

laboratoire, les échantillons prélevés ont été pesés, séchés dans une étuve (105 °C pendant 18 

heures) pour éliminer toute l'eau par évaporation puis pesés à nouveau. Cette méthode mesure la 

proportion d'eau dans l'échantillon d'origine (Younis et al., 2015, Mudassar et al., 2016) qui est 

calculée par l'équation (8), exprimée en pourcentage (%).  

Humidité du sol ( % ) =
(Poids avant séchage − Poids après séchage) 

𝑷𝒐𝒊𝒅𝒔 𝒂𝒗𝒂𝒏𝒕 𝒔é𝒄𝒉𝒂𝒈𝒆
∗ 100  (8) 

 
 

L'échantillonnage du sol a été réalisé en même temps que les dates d'acquisition des images 

satellites (novembre 2013 à juin 2014) pour établir la relation entre le SSMC et les valeurs des 

indices spectraux dérivées des données de télédétection. La Figure 8 montre l'emplacement 

géographique des sites d'échantillonnage sur le terrain de la zone d'étude. À l'aide du logiciel Arc 

GIS, les mesures d'humidité du sol ont été transformées sous forme de points (shapefile). Ces 

points ont servi à extraire les valeurs de pixels des images qui sont directement liées spatialement 

et temporellement aux mesures in situ.  

II.2.3. Données satellitaires  

Sept images Landsat-8 sans nuages dérivés du capteur OLI (Operational Land Imager) ont 

été utilisées pour calculer les indices spectraux et pour développer le modèle SSMC dans cette 

recherche (Tableau 5). Ces images sont caractérisées par une résolution spatiale de 30 m, et un 

chemin (path) et une ligne (row) de 201/038, respectivement (Tableau 6). Ces produits, pré-

corrigés géométriquement et radiométriquement, ont été téléchargés gratuitement à partir du 

centre ESPA (the Science Center Platform Processing Architecture) (http://espa.cr.usgs.gov/). 

Ces images ont été acquises pendant la saison agricole (2013-14) entre novembre et juin.  

 

http://espa.cr.usgs.gov/


Chapitre II : Estimation et suivi spatio-temporel de l'humidité de surface du sol à l'aide de la télédétection optique. 

Cas de la zone est du périmètre irrigué de Tadla 
 

                                                                                                                                                       Page | 35   

L'humidité de surface du sol mesuré variait d'un intervalle sec à saturé, ce qui permettait de 

valider le modèle avec précision, ces images ont été collectées à différentes périodes de la saison 

de croissance des céréales. Ils ont été acquis le 6 novembre 2013 et le 8 décembre 2013 au début 

de la saison agricole lorsque le sol été nu, et le 25 janvier 2014, en consistance avec le milieu de 

la saison de croissance lorsque le sol partiellement couvert. D'autres images ont été acquises le 

30 mars 2014, le 15 avril 2014 et le 17 mai 2014 pendant des périodes où le sol été 

complètement recouvert par la végétation. 

Tableau 5: Liste et dates d'acquisition des images Landsat-8-OLI. 

Scène ID de scène Landsat Date d'acquisition  

       1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

          LC82010382013310LGN01 

LC82010382013342LGN01 

LC82010382014025LGN01 

LC82010382014089LGN01 

LC82010382014105LGN01 

LC82010382014137LGN01 

LC82010382014025LGN01 

06-Novembre -2013 

08- Décembre -2013 

25-Janvier -2014 

30-Mars-2014 

15-Avril-2014 

17-Mai-2014 

02-Juin-2014 

 

Tableau 6: Gamme de bandes multispectrales et résolution des images Landsat-8. 

 

 

  

 
 
 
 
 
 
 

 
 

II.2.4. Méthodologie  

La méthodologie de traitement des données s'est déroulée en trois étapes principales (Figure 

11) qui sont les suivantes :  

1) les mesures en laboratoire de l'humidité du sol à partir des échantillons prélevés et 

transformation de ces mesures en couches vectorielles correspondant spatialement et 

temporellement aux images satellites acquises ;  

2) la dérivation et évaluation du potentiel des trois indices d'humidité de surface VSDI, NMDI 

Landsat-8 OLI Gamme spectrale (µm) Résolution spatiale (m) 

Coastal aérosol 

Bleu 

Vert 

Rouge 

NIR 

SWIR 1 

SWIR 2 

Pan 

Cirrus 

Bande 1 

Bande 2 

Bande 3 

Bande 4 

Bande 5 

Bande 6 

Bande 7 

Bande 8 

Bande 9 

0,43 - 0,45 µm 

0,45 - 0,51 µm 

0,53 - 0,59 µm 

0,63 - 0,67 µm 

0,85 - 0,87 µm 

1,56 - 1,65 µm 

2,10 - 2,29 µm 

0,50 - 0,67 µm 

1,36 - 1,38 µm 

30 m 

30 m 

30 m 

30 m 

30 m 

30 m 

30 m 

15 m 

30 m 
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et SIWSI dérivés des bandes B2 à B7 des images Landsat ;  

3)  le développement d'un nouveau modèle de SSMC basé sur la méthode stepwise. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Pour extraire l'humidité de surface à partir des données de télédétection, les trois indices 

spectraux VSDI (Zhang et al., 2013), NMDI (Wang et al., 2007a) et SIWSI (Fensholt et al., 

2003) ont été calculés. Sur la base de la littérature de recherche existante, ces indices spectraux 

ont démontré l'intérêt d'évaluer l'humidité de surface et les conditions de sécheresse agricole. Ces 

indices sont calculés à l'aide de la fonction "Band Math" du logiciel ENVI, à partir des équations 

(9) - (11): 

 
𝑉𝑆𝐷𝐼 = 1 − [(𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅2  −  𝜌𝐵) + (𝜌𝑅  − 𝜌𝐵)]   (9) 

Observation sur le terrain 

Extraction de bandes : B2, B3, 

B4, B5, B6, B7 

  

Dérivation des indices spectraux : 

NMDI, SIWSI, VSDI 

  

Développement du Modèle 

SSMC 

Méthode Stepwise   

 

Validation et comparaison 

 

Estimation et cartographie de l'humidité de surface 

Extraction des valeurs de chaque 

bande et leurs équivalents dans les 

mesures de terrain 

Les fichiers Shapefiles 

(point) correspondent 

spatialement et 

temporellement aux images 

satellites acquises  

Données de 

télédétection 

Figure 11. Organigramme de la méthodologie adoptée pour le traitement des données.  
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𝑁𝑀𝐷𝐼 =
𝜌𝑁𝐼𝑅−( 𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅1 −  𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅2) 

𝜌𝑁𝐼𝑅+( 𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅1+  𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅2)
      (10) 

𝑆𝐼𝑊𝑆𝐼 =
( 𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅1 −  𝜌𝑁𝐼𝑅) 

( 𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅1+  𝜌𝑁𝐼𝑅)
      (11) 

Avec  ρB, ρR, ρNIR, ρSWIR1, ρSWIR2 sont des bandes d'images Landsat-8 (Tableau 6).  

Dans une seconde étape, les valeurs des indices spectraux calculés et leurs respectives 

humidités de surface mesurées ont été comparées à l'aide d'une analyse de régression linéaire. 

La 3ème étape a consisté à proposer un nouveau modèle SSMC en utilisant la régression pas 

à pas (stepwise). Cette méthode stepwise a été appliquée auparavant pour générer des modèles de 

salinité des sols (An et al.2016, Lhissoui et al., 2014), et estimer et cartographier la matière 

organique (Kerdsueb et al., 2014) des sols. Dans cette étude, l'approche de la régression stepwise 

est utilisée pour le développement d'un nouveau modèle permettant d’estimer l'humidité de 

surface. La procédure commence par l'extraction des valeurs de pixels des bandes d'images 

acquises (B2 à B7) qui correspondent spatialement aux mesures in situ. Ensuite, les valeurs 

extraites ont été comparées avec l'humidité de surface mesurée ponctuellement pour déterminer 

les bandes les plus corrélées. En utilisant la fonction stepwise, différentes combinaisons entre les 

valeurs de bande sélectionnées (variables indépendantes) et les mesures (variable dépendante) 

ont été testées. À chaque étape, une variable est considérée comme une addition ou une 

soustraction. Le modèle de régression linéaire a été généré pour chaque combinaison, et celui 

avec des valeurs R2 élevées et des valeurs RMSE faibles a été reconnu comme le meilleur 

modèle. La formule générale du modèle est exprimée par l'équation (12) :  

 𝑌 = 𝐶1 ∗ 𝐵1 + 𝐶2 ∗ 𝐵2 + ⋯ +  𝐶𝑖 ∗ 𝐵𝑖 + 𝑏  (12) 

 

avec Y représente la variable dépendante (l'humidité de surface du sol), 𝐶𝑖 représente les 

coefficients de régression, 𝐵𝑖 représente les bandes spectrales et 𝑏  représente l'intersection. 

 

La méthode de seuillage NDVI a été adoptée pour évaluer l'applicabilité des indices étudiés 

et du modèle proposé dans les différentes catégories de surface du sol (Benabdelouahab et al., 

2015, Zhang et al., 2013). Pendant la saison agricole, la couverture terrestre a été classée en trois 

classes: sol nu au début de la saison de croissance (NDVI <0,2), sol partiellement couvert (0,2 

<NDVI <0,5) au milieu de la saison de croissance, et sol totalement couvert par la végétation 
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(NDVI> 0,5) à la fin de la saison de croissance. 

II.2.5. Réponse spectrale optique à l'humidité de surface pour les plantes et le sol 

Le comportement de SSMC lié à la réflectance de surface a été explicitement formulé dans 

de nombreuses études (Sims and Gamon 2003, Sadeghi et al., 2015, Neto et al., 2017, Sadeghi et 

al., 2017, Zhang et al., 2018, Zhu et al., 2018). Dans notre étude, les informations spectrales 

extraites des images Landsat-8 OLI ont été comparées aux mesures de SSMC pour un sol 

végétalisé et un sol nu.  

La Figure 12 montre les nuages de points et les corrélations obtenues entre chaque bande de 

réflectance Landsat-8 OLI (de la bande 2 à la bande 7) et le SSMC mesuré. En général, les 

corrélations entre la réflectance de surface et le SSMC avaient des valeurs négatives, sauf le cas 

de la bande NIR pour un sol nu (figure 12d). Des résultats similaires ont également été obtenus 

par Domiri (2013) en utilisant des images du capteur MODIS. 

Les Figures 12a, 12b et 12c montrent les corrélations entre les bandes visibles et le SSMC. 

Les coefficients de détermination (R2) des bandes rouge, bleue et verte sont respectivement de 

0,74, 0,57 et 0,26 pour le sol nu. Les valeurs correspondantes pour le sol végétalisé étaient de 

0,62, 0,43 et 0,52. Les résultats montrent que les bandes rouge et bleue ont la  corrélation la plus 

significative avec SSMC. Cette relation s'expliquerait par la sensibilité de ces bandes au SSMC 

(Zhang et al., 2013). Comme expérimenté (Figures 12), la réflectance dans la bande verte a une 

corrélation plus élevée avec le SSMC dans le cas d'un sol végétalisé plutôt que dans le cas d'un 

sol nu (Figure 12b). Ceci s'explique par le fait que la réflectance de la végétation verte est la plus 

élevée dans le domaine vert du spectre visible. (Marosvölgyi et van Gorkom 2010). 

La meilleure corrélation entre la réflectance et la SSMC a été obtenue pour la réflectance 

des bandes infrarouges à ondes courtes SWIR1 et SWIR2. Les coefficients de détermination 

obtenus pour SWIR1 (Figure 12e) et SWIR2 (Figure 12f) sont de 0,83 et 0,85, respectivement 

pour le sol nu. Les valeurs correspondantes étaient de 0,54 et 0,59 pour le sol végétalisé. On peut 

donc en déduire que les résultats de la bande SWIR2 décrivent mieux SSMC que le SWIR1. Ce 

domaine spectral comprend l'absorption d'eau influençant la sensibilité de la réflectance à la 

teneur en humidité de la végétation et du sol, y compris les bandes d'absorption d'eau (Ceccato et 

al., 2001 ; Cheng et al., 2013 ; Yilmaz et al., 2008 ; Hunt et al., 2011 ; Liu et al., 201 2 ; Hunt et 

al., 1989). Étant donné le lien évident entre les données Landsat-8, le SSMC in situ et les 
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réflectances dans les bandes bleues, rouge et SWIR ont été considérées comme un prédicteur 

principal de SSMC. Ces bandes sélectionnées ont été utilisées pour implémenter un modèle 

linéaire via la méthode stepwise. 
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Figure 12. Corrélations entre les bandes de l'image landsat_8 et l'humidité mesurée sur le terrain. Bande 2 

(0,45 - 0,51 µm), Bande 3 (0,53 - 0,59 µm), Bande 4 (0,636 - 0,673 µm), Bande 5 (0,851 - 0,879 µm), Bande 

6 (1,566 - 1,651 µm), Bande 7 (2 107 - 2 294 µm). 
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II.2.6. Calibration et validation des approches 

La performance des indices appliqués et du modèle a été validée en les comparants aux 

mesures d'humidité du sol effectuées au laboratoire sur 138 échantillons. Les données d'humidité 

du sol enregistrées à 96 points d'échantillonnage ont été utilisées pour la calibration et les 

données des 42 autres sites d’échantillonnage restants ont été utilisées pour les indices (VSDI, 

NMDI et SIWSI) et l'évaluation du modèle proposé et approprié pour prédire l’humidité du sol. 

L'évaluation a été effectuée à l'aide d’une analyse statistique basée le coefficient de 

détermination (R²) employé pour évaluer la relation linéaire entre les données mesurées et 

estimées (Equation. (13)), l'erreur quadratique moyenne (RMSE) pour évaluer l'ampleur 

moyenne des erreurs entre les valeurs mesurées et estimées (équation (14)), et l'erreur 

quadratique moyenne normalisée (nRMSE) pour indiquer la précision du modèle et la dispersion 

autour de la moyenne des valeurs mesurées (Richter et al., 2012). Les formulations de ces 

coefficients et indicateurs d’écart, exprimés en pourcentage et permettant de valider le modèle de 

prédiction, sont ci-dessous.  
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avec : 

xi et yi désignent respectivement les valeurs mesurées et estimées ; 

x  et ȳ se réfèrent respectivement à la moyenne des valeurs mesurées et estimées de la variable 

étudiée ; 

i est un identifiant variant de 1 à n ; n est le nombre de valeurs mesurées; 

M est la moyenne de la variable mesurée. 
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II.3. Résultats et discussions 

II.3.1. Évaluation des indices spectraux 

Les trois indices spectraux VSDI, NMDI et SIWSI utilisés dans cette étude, pour estimer 

l’humidité du sol. Ils ont été testés sur trois types de couverture du sol et ont été évalués par une 

analyse de leurs relations avec l'humidité mesurée. Le Tableau 7 récapitule les résultats de cette 

analyse exprimés par les coefficients de corrélation. Tous les indices ont montré des corrélations 

positives avec l'humidité du sol mesurée, mais les corrélations les plus élevées obtenues pour 

tous les types de couverture par le VSDI avec des valeurs R2 de 0,79, 0,78, 0,47 et RMSE de 

1,76%, 1,59%, 1,36%, pour le sol nu (NDVI <0,2), le sol partiellement couvert (0,2 <NDVI 

<0,5) et le sol complètement recouvert (NDVI> 0,5), respectivement. Ces résultats sont 

similaires à ceux obtenus par Amani et al. (2016) en utilisant l'indice TSMI avec R2 de 0,85, 

0,63, 0,56, respectivement pour un sol nu, un sol partiellement couvert et un sol complètement 

couvert.  

Le NMDI a montré une corrélation significative par rapport aux mesures d'humidité lorsque 

le sol est nu et complètement couvert avec des valeurs de R2 de 0,86 et 0,43, respectivement. En 

revanche, il a donné une corrélation plus faible pour une couverture mixte avec R² de 0,38. Les 

mêmes résultats ont été obtenus pour l'indice spectral SIWSI. Ces résultats sont en bonne 

concordance avec ceux rapportés par Zhang et al. (2013) pour l'indice NMDI et par Hunt et Rock 

(1989) pour l'indice MSI. 

L'estimation de l'humidité de surface du sol est plus compliquée dans les zones mixtes (un 

mélange de sols nus et de végétation) (Sánchez et al., 2015 ; Zhang et al., 2016), car la 

réflectance NIR de la végétation est plus élevée que celle du sol nu (Benabdelouahab et al., 

2015 ; Zhang et al., 2013). Comme NMDI et SIWSI utilisaient la bande NIR, leurs valeurs ne 

représenteront plus la vraie réflectance de surface, ce qui suggère que ces indices sont moins 

appropriés pour estimer l'humidité de surface d'une couverture mixte. Le VSDI donnant une 

corrélation plus élevée avec l'humidité de surface du sol (R2 = 0,78) par rapport aux autres 

indices (R2 <0,38), il a montré une meilleure capacité d'estimation et de suivi de l'humidité de 

surface pendant toute la saison agricole des cultures. 
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Tableau 7: Corrélation entre l'humidité de surface mesurée et les indices spectraux à 

différents types de couverture du sol. 

 

 

 

 

 

 

D'après le Tableau 7, nous remarquons que la précision de la corrélation entre les indices 

spectraux et l'humidité de surface diminue avec une augmentation de la densité de la végétation 

(une augmentation du NDVI). Ceci est lié à l'utilisation de la bande proche infrarouge (NIR). 

Pour ces raisons, le domaine proche infrarouge n'est pas utile pour l'étude de l'humidité de 

surface, car il est facilement influencé par la structure foliaire et la densité de la végétation 

(Zhang et al. 2008).  

Les indices spectraux basés sur le visible et l'infrarouge à ondes courtes (SWIR) sont plus 

sensibles aux changements de teneur en eau de surface (Kim, 2006, Tucker, 1980). Ceci explique 

la forte corrélation entre l'indice VSDI et l'humidité de surface pour différents types de 

couverture du sol. 

II.3.2. Résultats de la modélisation et de la validation de l'humidité du sol 

II.3.2.1. Sélection de bandes spectrales sensibles à l'humidité de surface du sol 

À partir de la comparaison entre l'humidité de surface du sol mesurée et toutes les bandes 

multispectrales des images Landsat-8 OLI (Figure 13 ), quatre bandes, B2 (bleu), B4 (rouge), B6 

(SWIR1), B7 (SWIR2) ayant un coefficient de corrélation élevé, ont été sélectionnés. Par 

conséquent, les bandes spectrales sensibles et plus informatives pour l'analyse quantitative de 

l'humidité de surface du sol sont principalement dans le visible et le SWIR. 

 Sol nu (NDVI<0.2) Sol partiellement couvert 

(0.2<NDVI<0.5) 

Sol complètement recouvert 

(NDVI > 0.5) 

 R2 RMSE nRMSE R2 RMSE nRMSE R2 RMSE  nRMSE 

VSDI 0.79 1.76 9.46 0.78 1.59 10.03 0.47 1.36 6.44 

NMDI 0.86 1.34 7.20 0.38 2.56 16.15 0.43 1.40 6.63 

SIWSI 0.60 2.25 12.09 0.21 3.02 19.02 0.42 1.37 6.49 



Chapitre II : Estimation et suivi spatio-temporel de l'humidité de surface du sol à l'aide de la télédétection optique. 

Cas de la zone est du périmètre irrigué de Tadla 
 

                                                                                                                                                       Page | 43   

 

Figure 13. Corrélations entre les bandes de l’image landsat_8 et l’humidité mesurée sur le terrain. 

II.3.2.2. Établissement d'un modèle d'humidité de surface du sol par la régression stepwise 

La méthode de régression stepwise a été menée pour l'humidité de 70% des échantillons de 

sol (variable dépendante) avec les nombres numériques (DN) des quatre bandes sélectionnées 

(bandes B2, B4, B6 et B7) de l'image Landsat-8 OLI (variables indépendantes) pour déterminer 

les variables les plus significatives pour l'estimation de l'humidité de surface du sol. Toutes les 

combinaisons de ces variables ont été testées et le modèle de régression linéaire a été généré pour 

chacune d'elles.  

La fonction stepwise du logiciel Matlab2013a est utilisée pour effectuer cette analyse. Il a 

automatiquement permis de classer les différentes combinaisons, par ordre d'importance, en 

utilisant les indicateurs statistiques appropriés (R², RMSE). 

La Figure 14 présente l'interface graphique interactive de la régression stepwise sous logiciel 

Matlab :  

 La partie supérieure de l’interface affiche les variables qui vont servir à estimer l'humidité 

de surface du sol. 

 X1, X2, X3, X4 sont B2, B4, B6 et B7 respectivement. 

 La partie centrale affiche les statistiques liées à chaque modèle construit. 

 La partie inférieure de l’interface affiche l’erreur standard quadratique de chaque modèle 

construit. 
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 La couleur rouge indique que les variables ne sont pas intégrées dans le modèle. Une fois  

une variable est intégrée dans modèle elle s’affiche en bleu. 

Dans notre cas, les différentes combinaisons entre les 4 variables (bandes B2, B4, B6 et B7) 

choisies pour sortir le modèle le plus adéquat pour estimer l'humidité de surface du sol en se basant 

sur deux critères (Tableau 8): 

 R² élevé ; 

 RMSE faible. 

Le modèle qui respecte ces critères est celui jugé le plus convenable pour l’estimation de l'humidité 

de surface du sol. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 14. L'interface graphique interactive de la régression stepwise sous logiciel Matlab. 
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D’après le Tableau 8, le modèle le plus adéquat pour estimer l'humidité de surface du sol et 

qui respecte les critères cités auparavant c’est le modèle 12. Ce modèle obtenu est exprimé par : 

𝑦 = 192.25 ∗ 𝐵4  +  20.55 ∗ 𝐵6 − 214.96 ∗  𝐵7 +  22.53    (16) 

Où y représente l'humidité de surface du sol, B4, 6, 7 représente les réflectances des bandes.  

Ce modèle est indépendant des mesures in situ, il suffit de remplacer les bandes intégrées pour 

estimer l'humidité de surface du sol.  

Tableau 8: Les modèles de régression linéaire générés par la fonction stepwise a la base de 

toutes les combinaisons entre les variables dépendante et indépendantes. 

Model Equation R2 RMSE 

M1 Y= -6.87*B2+17.43 0.001 5.47 

M2 Y= 30.03*B4+14.15 0.07 5.26 

M3 Y=24.19*B6+12.20 0.05 5.33 

M4 Y= -23.21*B7+20.16 0.04 5.36 

M5 Y= -102.72*B2+75.24*B4+14.73 0.21 4.91 

M6 Y= -120.97*B2+80.12*B6+6.80 0.20 4.95 

M7 Y= 61.42*B2-52.58*B7+21.05 0.08 5.30 

M8 Y= 50.74*B4-21.57*B6+16.48 0.08 5.31 

M9 Y= 209.8*B4-212.37*B7+24.62 0.90 1.24 

M10 Y= 145.22*B6-153.26*B7+8.01 0.61 3.44 

M11 Y= -119.49*B2+47.46*B4+36.62*B6+10.87 0.23 4.93 

M12 Y= 192.25*B4+20.55*B6-214.96*B7+22.53 0.95 1.19 

M13 Y= 4.80*B2+209.08*B4-214.02*B7+24.68 0.45 1.25 

M14 Y= -48.17*B2+159.16*B6-142.70*B7+6.15 0.63 3.83 

M15 Y= -6.28*B2+190.88*B4+23.26*B6- 213.14*B7+22.18  

 

 222213213.14*B7+22.18 

0.85 1.20 
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II.3.2.3. Validation du modèle d'humidité de surface du sol 

Les performances du modèle proposé ont été évaluées sur la base des données de test 

restantes (30%). Les résultats de la validation sont présentés dans le Tableau 9. Les indicateurs 

statistiques d'évaluation du modèle obtenu pour l'estimation de SSMC dans le sol nu étaient de 

0,87, 1,53% et 13,15% pour R2, RMSE et nRMSE, respectivement (Figure 15a). Pour les sols 

partiellement couverts, ces valeurs étaient de 0,85, 1,05% et 6,42% pour R2, RMSE et nRMSE, 

respectivement (Figure 15b). Pour le sol complètement recouvert, ces valeurs étaient de 0,89, 

1,13% et 4,99% pour R2, RMSE et nRMSE, respectivement (Figure 15c). Par ailleurs, pour tous 

les types de couvertures, ces valeurs étaient respectivement de 0,95, 1,13% et 6,30% pour R2, 

RMSE et nRMSE (Figure 15d). Ces valeurs de coefficient de corrélation les plus élevées entre 

l'humidité mesurée et estimée attestent la capacité du modèle développé à récupérer la teneur en  

eau de différents types de couverture du sol. La capacité pourrait également être expliquée par la  

sensibilité élevée des bandes spectrales (réflectance de bande rouge et SWIR) utilisées dans le 

modèle. Le spectre visible (0,4–0,7 µm) est sensible à la teneur en eau de la végétation (Zheng et 

al. 2014), avec un changement de réflectance plus important dans la bande rouge, tandis que la 

bande spectrale infrarouge courte (SWIR) est sensible à la teneur en eau de la végétation et 

l'humidité du sol (Xiao et al.2006, Xiao et al.2005). 

 

Tableau 9: Corrélation entre l'humidité du sol mesurée in situ et l'humidité du sol estimée par le 

modèle développé pour différents types de couverture du sol. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 R2 RMSE nRMSE 

Sol nu 

(NDVI<0.2) 

0.87 1.53 13.15 

Sol partiellement couvert 
(0.2<NDVI<0.5) 

0.85 1.05 6.42 

Sol complètement recouvert 

(NDVI > 0.5) 

0.89 1.13 4.99 

Tous les types de couvertures 0.95 1.13 6.30 
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Figure 15. Les résultats de l'humidité du sol estimée par le modèle développé par rapport aux données mesurées in situ. a) Sol nu; 

(b) Sol partiellement couvert; (c) Sol complètement couvert; (d) Tous les types de couvertures. 
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II.3.1. Cartographie de l'humidité de surface du sol 

L'analyse de la variabilité spatio-temporelle de SSMC dans la zone d'étude nécessite une 

cartographie à l'aide de données de télédétection. Les Figures 16, 17, 18,19, 20, 21 et 22  

montrent des cartes d'humidité du sol dérivées des sept dates Landsat-8 pour la saison agricole 

2013/2014 de novembre à juin. Ces cartes ont été générées à partir du modèle proposé obtenu par 

la méthode de régression stepwise présentée dans la section précédente. 

Les champs expérimentaux ont été étiquetés avec des codes de I 1 à I 13. Les chiffres ont 

montré que l'humidité du sol variait entre 4% (couleur rouge) et 25% (couleur bleue) démontrant 

le changement spatial et la forte variabilité de l'humidité du sol dans la zone étudiée. De tels 

résultats pourraient être très utiles pour détecter et surveiller les approvisionnements d'irrigation 

à grande échelle pour les zones irriguées. 

Dans la Figure 16, les champs I9 et I10 ont une humidité du sol inférieure à celle des autres 

champs, car ils sont irrigués cinq jours avant l'acquisition de l'image satellite (6 novembre 2013). 

Il est important de noter que la parcelle I8 est partiellement irriguée, donc elle est caractérisée par 

deux parties l'une humide et l'autre sèche. C'est une parcelle de grande surface. 

Dans différents domaines (Figure 17), la variabilité spatiale de l'humidité de surface est 

hétérogène et variée entre les conditions sèches et humides ; ceci est principalement dû à la 

différence des dates d'irrigation. En effet, des valeurs d'humidité élevées sont observées dans les 

champs où la date d'irrigation est proche de la date d'acquisition de l'image. Par exemple, la 

Figure 18 montre un taux d'humidité du sol élevé (supérieur à 18%), des champs I1 à I13, ce qui 

se justifie par le fait que l'événement d'irrigation s'est produit seulement deux jours avant la date 

d'acquisition de l'image satellite du 25 janvier 2014. 
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Figure 16. Cartes de l'humidité du sol dérivées du modèle développé : 6 Novembre 2013. 
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Figure 17. Cartes de l'humidité du sol dérivées du modèle développé : 8 Décembre 2013. 
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Figure 18. Cartes d'humidité du sol dérivées du modèle développé: 25 Janvier 2014. 
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Figure 19. Cartes d'humidité du sol dérivées du modèle développé: 30 Mars 2014. 
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Figure 20. Cartes d'humidité du sol dérivées du modèle développé : 15 avril 2014. 
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  Figure 21. Cartes d'humidité du sol dérivées du modèle développé : 17 Mai  2014. 
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Figure 22. Cartes d'humidité du sol dérivées du modèle développé: 2 juin 2014. 
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Les résultats présentés à la Figure 19 révèlent une variabilité spatiale modérée (11 à 18%) de 

l'humidité de surface dans tous les champs à l'exception de certains pixels dans la partie nord des 

parcelles I8 et I9, qui ont des valeurs faibles (4%). Cette distribution modérée de l'humidité de 

surface était liée à l'irrigation le 24 mars 2014 (6 jours avant l'acquisition de l'image satellite). 

Les Figures 20 et 21 correspondant aux images satellites acquises respectivement le 15 avril 

et le 17 mai 2014 ont montré des champs similaires avec une dominance de couleur bleue 

indiquant que la teneur en humidité du sol était très élevée (20-25%) ; ceci s'explique par 

l'irrigation de ces parcelles les 14 avril et 15 mai 2014. 

La Figure 22, dérivée de l'image acquise à la fin de la saison agricole (2 juin 2014) montre 

un faible pourcentage d'humidité de surface du sol variant entre 4 et 10%. Ce résultat peut 

s'expliquer par les conditions sèches de cette période (température élevée d'environ 35 C °) et par 

le fait que l'irrigation a été arrêtée par les agriculteurs puisque ce mois correspondait au stade de 

sénescence du blé. 

La méthode proposée peut être utilisée pour estimer et suivre l'évolution de la teneur en eau 

de surface à l'échelle du terrain dans les zones irriguées. Elle peut être explorée comme un outil 

opérationnel pour aider les décideurs à améliorer le suivi de l'irrigation et à atténuer le stress 

hydrique des cultures à l'échelle des périmètres irrigués des régions arides et semi-arides. 

II.4. Conclusion 

 Dans cette étude, la capacité des deux approches de télédétection optique a été évaluée 

pour surveiller les SSMC du sol nu au sol complètement couvert tout au long de la saison 

agricole dans une zone irriguée semi-aride (périmètre irrigué de Tadla, Maroc). La première 

approche visait à comparer et évaluer la capacité de trois indices spectraux (VSDI, SIWSI et 

NMDI) pour la surveillance de l'humidité de surface des sols. La deuxième approche était le 

développement d'un nouveau modèle SSMC utilisant la régression pas à pas basée sur les bandes 

multispectrales Landsat-8. 

L'analyse comparative des indices dérivés et du modèle développé à partir des données, a 

montré que le VSDI et le modèle développé étaient plus précis pour l'estimation SSMC avec des 

valeurs R2, RMSE et nRMSE de 0,79, 0,78 et 0,47, pour le sol nu, sol partiellement couvert et 

sol complètement couvert, respectivement. Pour le modèle développé, les valeurs 
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correspondantes sont 0,87, 0,85 et 0,89. Ces résultats ont montré que le modèle établi est plus 

précis et constitue un bon indicateur de l'estimation de la SSMC à différents stades de la 

couverture végétale. Il démontre le potentiel d'amélioration de la surveillance opérationnelle de 

l'irrigation, de la gestion du stress hydrique, de la compréhension des changements dans la teneur 

en eau de surface et de la cartographie des conditions d'humidité dans la zone d'étude. Le modèle 

produit dans cette étude pourrait être appliqué dans des zones agricoles similaires. Leur 

performance dans d'autres domaines différents doit être vérifiée avant de juger de leur 

pertinence. 
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Chapitre III : Une méthodologie intégrée pour l'estimation de 

l'humidité de surface du sol à l'aide d'une approche de données de 

terrain et de télédétection 
 

III.1. Introduction 

La teneur en humidité de surface du sol (SSMC : Surface Soil Moisture Content) est une 

variable clé du cycle de l'eau, en particulier dans les zones arides et semi-arides. Dans ces zones, 

la croissance et le développement des cultures dépendent de la quantité d'humidité du sol 

disponible grâce aux précipitations ou à l'irrigation (Vicente-Serrano et al., 2004 ; Shafian et al., 

2015). Dans les conditions, où la rareté de l'eau et les taux d'évapotranspiration élevés peuvent 

conduire à une réduction significative de la production agricole. Par conséquent, l'évaluation et la 

surveillance spatiales et temporelles des SSMC sont essentielles pour la gestion des ressources 

agricoles, hydriques, pédologiques et l'amélioration de la production agricole (Yang et al., 2008 ; 

Parida et al., 2013), sachant qu'il est pour l'approvisionnement en eau d'irrigation (Wang, 2017). 

Malheureusement, l'extrême variabilité de ses valeurs, tant dans l'espace que dans le temps, la 

rend difficile à mesurer. La distribution SSMC dépend de nombreux facteurs tels que les 

propriétés du sol, la topographie (altitude, pente, exposition) et les types de couvert végétal 

(Korres et al. 2013). Afin de compenser cet écart, la synergie entre les produits de télédétection 

et les mesures in situ est particulièrement utile pour fournir des informations spatialement 

détaillées de SSMC. Pour fournir des informations précises sur l'humidité du sol et la 

disponibilité en eau des plantes (Klemas et al., 2014), les techniques de télédétection ont été 

largement utilisées. Elle est plus appropriée et moins coûteuse par rapport aux méthodes 

conventionnelles basées sur des observations in situ (mesures de terrain, analyses en laboratoire). 

De nombreuses méthodes de télédétection telles que les données de télédétection optique, 

thermique et micro-ondes ont été utilisées pour fournir une estimation de la teneur en humidité 

(Wang et al., 2009 ; Yang et al., 2015 ; Zhang et al., 2016). Des recherches récentes ont confirmé 

le potentiel de l'utilisation combinée de la température de surface (Ts) et des indices de 

végétation dérivés de la télédétection optique pour récupérer la teneur en humidité de surface et 

fournir des informations précieuses sur le stress de la végétation (Cao et al., 2017 ; Mao et al., 

2017 ; Wang et al., 2005 ; Han et al., 2006 ; Cao et al., 2017 ; Mao et al., 2017 ; Liu et al., 2018).  
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Diverses études ont exploré la relation entre la température de surface (Ts) et l'indice de 

végétation (NDVI) (Goward et al., 2002 ; Yan et al., 2018 ; Zhao et al., 2018). L'indice SMI 

(Soil Moisture Index) fait partie des indices efficaces qui combinent Ts et NDVI pour 

l'estimation de l'humidité de surface du sol (Vani et al., 2019). En plus des paramètres Ts et 

NDVI, l'humidité de surface du sol dépend d'autres variables environnementales 

(topographiques, climatologiques) (Vicente-Serrano et al., 2004 ; Natsagdorj et al., 2017). En 

raison des variations des régimes de précipitations, des propriétés et du terrain (altitude, pente, 

exposition) et de la température de surface, la dérivation et l'estimation de l'humidité de surface 

sur les sites d'études sont très complexes. 

Au Maroc, la majorité des régions sont caractérisées par une forte variabilité climatique, 

topographique, édaphique et lithologique. Dans ces conditions, l'humidité de surface du sol est 

répartie de manière hétérogène. En conséquence, il influence directement des zones naturelles et 

agricoles. Face à l'importance du SSMC, comme nouveauté le présent travail visait à proposer 

une méthodologie intégrative combinant des paramètres environnementaux non pris en compte 

dans les études précédentes comme l'indice SMI dérivé de l'espace Ts-NDVI, les paramètres 

topographiques (élévation, exposition) et climatologiques (évapotranspiration) pour l'estimation 

de la teneur en humidité de surface du sol. La zone choisie est stressée par la sécheresse et 

l'irrégularité des précipitations, et dont les résultats de ce travail pourraient être utilisés pour une 

meilleure planification de l'utilisation des terres, des sols, des types de cultures et de la 

conservation de l'eau. L'approche développée a été validée par des mesures d'humidité du sol in 

situ. 

III.2. Matériels et méthodes 

III.2.1. Zone d'étude  

 

La zone d’étude située dans le territoire des provinces de Khouribga et Fquih Ben-Salah qui 

s’étend sur une superficie de 1541 km² (Figure 23). Elle s'agit d'une région Bour, située au centre 

de la région de Beni-Mellal-Khénifra, dont l'économie repose principalement sur l'agriculture en 

raison de ses sols fertiles (Barakat et al., 2017 ; Ennaji et al., 2018 ; Oumenskou et al., 2018) et 

de ses réserves d'eau. 
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Figure 23. Localisation du site d'étude Bour : provinces de Fkih Ben Saleh et de Khouribga. 
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La zone d'étude couvre une superficie totale de 2157 ha entre les latitudes de 32˚ 25 'N à 33˚ 

01' N et les longitudes de 7˚26 'W - à 7˚ 15' W. L'élévation globale varie entre environ 440 et 882 

m au-dessus du niveau de la mer. Cette zone d'étude comprend 70% des terres cultivées de la 

superficie totale, qui est dominée par les céréales, couvrant 42,7%. La région a un climat semi-

aride à aride avec une saison sèche d'avril à octobre et une saison des pluies de novembre à mars. 

La pluviométrie annuelle moyenne est de 350 mm, avec une évaporation annuelle d'environ 1800 

mm. La zone d'étude est principalement caractérisée par la terre agricole sèche. Ainsi, dans cette 

région, l'humidité du sol présente l'un des principaux facteurs de production agricole et peut 

affecter directement la productivité des cultures. 

III.2.2. Données d'humidité du sol  

Au total, quarante échantillons de sol répartis sur la zone d'étude ont été collectés en 

plusieurs sites à des profondeurs comprises entre 0 et 5 cm (Figure 23). Le système de 

positionnement global portable (GPS) a été utilisé pour fournir l'emplacement de chaque 

échantillon de sol collecté. Chaque échantillon de sol a été placé dans un sac en plastique, 

étiqueté et transporté au laboratoire (Figure 24). La SSMC de tous les échantillons collectés a été 

déterminée en laboratoire par séchage à l'étuve et comparaison des poids avant et après séchage 

en utilisant l'équation (8). 

Figure 24. Photographies de terrain des échantillons du sol dans la zone d'étude et mesures de l'humidité  

du sol les échantillons prélevés au laboratoire. 
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Les caractéristiques du sol, notamment agricole, sont sujettes à des changements temporels. 

Par conséquent, une date d'acquisition des échantillons et des images de télédétection doit être 

très proche. L'échantillonnage du sol a été réalisé en même temps que les dates d'acquisition des 

images pour établir au mieux la relation entre SSMC et le modèle développé à partir des données 

de télédétection. Les mesures d'humidité du sol ont été vectorisées sous forme de points, ce qui a 

servi à extraire les valeurs des pixels directement liées spatialement et temporellement aux 

mesures au sol. 

Les sols dans le site d’étude sont diversifiés en raison de la nature des roches-mères et aux 

processus de la pédogenèse (Figure 25) (Tableau 10). Ils sont généralement peu profonds et peu 

humifères. Leurs réserves hydriques sont parfois limitées. Les classes dominantes sont les sols 

minéraux bruts, les sols peu évolués, les sols calcimagnésiques, les sols isohumiques, les sols 

brunifiés et les sols à sesquioxydes de fer (Direction provinciale d’agriculture de Khouribga). 

Figure 25: Carte des types de sols dans la zone d'étude. 
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Tableau 10: Code pédologique des sols. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

III.2.3. Texture du sol 

La texture du sol est un paramètre physique important qui définit le taux de rétention 

d'humidité (Pan et al., 2012). La partie nord de la zone d'étude est caractérisée par un 

pourcentage en argile plus élevée dépassant 45%, en revanche, les parties centrales et ouest sont 

dominées par le limon (> 50%) et le sable (> 30%). Dans cette étude, la carte de texture du sol 

obtenue auprès du Département des ressources naturelles et de l'environnement, Institut national 

de la recherche agronomique, Rabat, Maroc (Figure.26), a été utilisée comme paramètres de 

modélisation de l'humidité de surface. Pour avoir une correspondance spatiale entre ces cartes et 

les autres paramètres de modélisation, ils ont été transformés d'un format shapefile à un format 

raster avec une résolution de 1 km. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Classes Sous-Classes Groupes Codes 

sols minéraux bruts non climatiques d’érosion MNE 

sols peu évolués non climatiques d’érosion NNE 

sols peu évolués non climatiques d’apport colluvial NNC 

sols calcimagnésiques carbonatés rendzines CCR 

sols calcimagnésiques carbonatés bruns calcaires CCB 

sols isohumiques à pédoclimat frais pendant la 

saison pluvieuse 

bruns subtropicaux ISB 

les sols brunifiés des climats tempèrés humides bruns BThB 

sols à sesquioxydes de fer fersiallitiques peu lessivés à réserve 

calcique 

XFeC 

sols peu évolués non climatiques d’apport collu-alluvial MNCA 
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III.2.4. Dérivation des paramètres topographiques et métrologiques 

Dans ce travail, les paramètres topographiques extraits d'un modèle numérique d'élévation 

avec une résolution de 1 km pour développer un modèle d'humidité du sol. La Figure 27a montre 

le paramètre exposition de la zone d'étude. Il a été calculé à l'aide de l'outil d'analyse spatiale 

dans ArcGIS  et il a été mesuré dans le sens des aiguilles d'une montre. En définissant neuf 

classes d'orientation pour simplifier l'analyse spatiale des variations d'exposition, huit classes 

allant de 0 à 360 degrés et la valeur -1 est affectée à une autre classe qui représente les zones 

planes qui n'ont pas de pente descendante. La Figure 27b montre les paramètres topographiques 

d'élévation, elle diminue progressivement du nord au sud (varie entre 402 et 1030 m d'altitude. 

En outre, comme paramètre métrologique, nous avons utilisé l'évapotranspiration. Ce paramètre 

Figure 26. Texture des sols étudiés : (a) Carte d'argile (%), (b) Carte de limon (%), (c) Carte de sable (%). 

(a) (b) 

(c) 
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est dérivé du produit MOD16A2 avec une résolution de 500 m échantillonné à 1 km pour avoir 

une correspondance avec la résolution des autres paramètres.  

 

 

III.2.5. Données climatiques  

Les données climatiques (pluviométrie et température) observées ont été obtenues auprès du 

l’Institut Nationale de la Recherche Agronomique (INRA) (Maroc) ont été utilisées pour 

l'analyse de la distribution de l'humidité du sol. Ces données ont mesuré au niveau de deux 

stations météorologiques (stations météorologiques de Fkih Ben Saleh et de Khouribga) dans le 

site bour couvrent la période (2017-2018) de septembre à juin. 

III. 2.6  Données satellitaires 

Cette étude été basée sur des séries chronologiques de données MODIS / Terra NDVI 

(MOD13A2) avec une résolution spatiale de 1 km et un temps de revisite de 16 jours (résolution 

temporelle). En outre, les produits MODIS / Terra de température de surface (MOD11A2) avec 

une résolution spatiale de 1 km et un temps de revisite de 8 jours et des produits MODIS / Terra 

d' Évapotranspiration avec un temps de visite de 8 jours, ont été utilisés. Toutes ces données, 

acquises gratuitement via le site : https://search.earthdata.nasa.gov/ couvrent la période de 

septembre 2017 à juin 2018.  

En addition, le modèle numérique d'élévation (DEM) de la NASA Shuttle Radar 

(a) (b) 

Figure 27. (a) Carte d'expositions, (b) élévation de la zone d'étude; source: Modèle numérique d'élévation 

avec une résolution de 1 km. 
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Topography Mission (SRTM) à une résolution de 1 km a été utilisé pour dériver l'élévation et 

l'exposition. Le produit DEM a été téléchargé à partir de l'explorateur géologique des États-Unis 

(https://earthexplorer.usgs.gov/). Le Tableau 11 résume les caractéristiques de chaque produit. 

Tableau 11: Types et caractéristiques des produits de données de télédétection utilisés. 

Données Résolution 

spatiale  

Résolution 

temporelle 

Source 

MOD11A2 (Ts) 1 km 8-jours  

https://search.earthda

ta.nasa.gov/ 
MOD13A2 (NDVI) 16-jours 

MOD16A(ET) 1 km 8-jours 

DEM 1 km ------ https://earthexplorer.

usgs.gov/ 

III.2.7. Méthodologie  

La méthodologie suivie dans cette étude pour récupérer l'humidité de surface du sol est 

présentée à la Figure 28. Le traitement des données s'est déroulé en cinq étapes : 1) Dérivation et 

évaluation de l'indice d'humidité du sol (SMI) calculé à partir de l'espace Ts-NDVI des produits 

MODIS. 2) Dérivation des paramètres topographiques (élévation et exposition) à partir du 

modèle numérique d'élévation (DEM) et préparation des couches de texture du sol. 3) 

Développement d'une approche intégrée basée sur la régression linéaire stepwise. 4) Validation 

et évaluation du modèle obtenu sur la base de mesures in situ et la comparaison avec un autre 

modèle d'humidité du sol SMMC introduit par Khellouk et al. (2018) ; et 5) Cartographie de 

l'humidité du sol et analyse des résultats en fonction des propriétés du sol et de la distribution des  

précipitations dans le site d'étude. 
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III.2.7.1. Indice d'humidité du sol (SMI) 

Dans un premier temps, nous avons calculé l'indice SMI en nous basant sur l'espace Ts-

NDVI dérivé des produits MODIS durant la saison agricole 2017/2018 (de septembre à juin). Le 

nuage de points de l'espace Ts / NDVI peut se comporter comme une forme triangulaire (Carlson 

1994) ou trapézoïdale (Lambin et al., 1996). Cet espace Ts-NDVI est délimité par deux lignes A-

C et , comme présenté sur la Figure 29. La ligne A-C représente les conditions les plus sèches 

(bord sec), sous différentes couvertures végétales. La ligne B-D est définie comme les conditions 

les plus humides (bord mouillé), sous différentes couvertures végétales. Ts est corrélé 

positivement avec NDVI le long du bord humide (ligne B-D) et négativement corrélé avec NDVI 

le long du bord sec (ligne A-C). Le SMI est exprimé comme suit: 

𝑆𝑀𝐼 =
Tsmax − Ts

Tsmax − Tsmin
     (17) 

Mesures in situ 

-MOD11A2 (Ts) 

-MOD13A2 (NDVI) 

Dérivation de l'espace Ts-NDVI 

 

Développement d'un modèle  

Validation et Comparison 

 

Estimation et cartographie de l'humidité de surface 

Extraction des valeurs de chaque 

couche et de leurs équivalents 

dans les mesures de terrain  

Shapefiles (point) 

correspondent spatialement 

et temporellement aux 

images satellites acquises  
Calcul du SMI pour chaque 

date 

- Élévation 

   -Exposition  

DEM Texture du sol 

-MOD16A2 (ET) 

 

- Argile 

 -Limon 

- Sable 

Regression Stepwise (SSMC= f (SMI, Élévation, Exposition, 

Évapotranspiration, Texture du sol (Argile, Limon et Sable)) 

Produits de télédétection 

(MODIS) (année 2017-

2018) 

Figure 27.  Organigramme de la méthodologie suivie dans cette étude. 
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Où : Ts est la température de surface d'un pixel pour un NDVI donné. Tsmax et Tsmin sont les 

températures de surface maximale et minimale pour un NDVI donné. En d'autres termes, SMI est 

le rapport de deux différences de température (Tsmax -Ts) et (Tsmax - Tsmin) à un pixel donné pour 

un NDVI donné. 

Tsmax et Tsmin ont été calculés à l'aide des équations suivantes : 

  Tsmax= a1 * NDVI + b1      (18) 

  Tsmin =a2 * NDVI + b2       (19) 

Où : a1 et a2 représentent les pentes pour les bords humides et secs, respectivement ; b1 et b2 

représentent les interceptes pour les bords humides et secs, respectivement. 

La température de surface (Ts) dérivée du produit MODIS (MOD11A2) est significative. 

Leur incertitude a été évaluée par Gand et al. (2019) sur la base des données mesurées in situ, ils 

ont trouvé un biais absolu moyen de 0,37 K pour la journée. Aussi Ghahremanloo et al. (2019) 

ont obtenu une bonne corrélation (r = 0,79) entre la température de surface mesurée in situ et 

celle issue du produit MODIS. 

Figure 28. L'espace Ts-NDVI. 

Afin de calculer l'indice SMI pour chaque image acquise, les pixels de deux bandes rasters 

Ts (produit MOD11A2) et NDVI (produit MOD13A2) ont été projetés dans un espace 2D en 

utilisant le logiciel ENVI, et la distribution des pixels obtenus est présentée sous forme d'un 

nuage de points (Figure 30). Les pixels qui représentent le bord sec et le bord humide de ce 

nuage ont été sélectionnés et ensuite exportés sous format ASCII vers le logiciel Excel pour 

générer l’équation de régression Tsmax et Tsmin de chaque bord (équation 18 et 19). Après les 

NDVI 

Ts 
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avoir déterminées, l’outil band-Math sous ENVI a été utilisé pour le calcul de l’équation de 

l’indice d’humidité SMI (équation 17). Les résultats obtenus sont présentés sous forme de cartes 

d’humidité du sol ayant des valeurs de pixels comprises entre 0 et 1. Ces étapes ont été 

appliquées sur l’ensemble des images acquises afin d’avoir des couches rasters représentant 

l’indice d’humidité du sol (SMI).  

 

III.2.7.2. Modèle d'humidité du sol 

Dans cette étude, le modèle d'humidité du sol a été développé en utilisant la méthode de 

régression pas-à-pas (stepwise) basée sur la fonction stepwise du logiciel Matlab2013a (Xuerui 

et al., 2011 ; Khellouk et al., 2018). La procédure commence par l'extraction des valeurs des 

pixels à partir des variables raster préparées (NDVI, Ts, évapotranspiration, paramètres 

topographiques (élévation et aspect) et texture du sol (argile, limon et sable)) qui correspondent 

spatialement aux mesures in situ. Ensuite, en utilisant la fonction stepwise, différentes 

combinaisons entre les valeurs des variables sélectionnées (variables indépendantes) et les 

mesures in situ (variables dépendantes) ont été testées. À chaque étape, une variable est 

considérée comme une addition ou une soustraction. Le modèle de régression linéaire a été 

 Figure 30. Identification du bord sec (trait rouge) et humide (trait bleu) dans 

l’espace NDVI-TS sous ENVI. 
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généré pour chaque combinaison, et celui avec des valeurs R2 élevées et des valeurs RMSE 

faibles a été considéré comme le meilleur modèle. L'équation générale du modèle est représentée 

par l'équation (20). 

𝑌 = 𝑎0 + ∑ 𝐶𝑖 ∗ 𝐵𝑖
𝑛
1                  (20) 

Où 𝑌, 𝐶𝑖, 𝐵𝑖, et 𝑎0 représentent la variable dépendante (SSMC), les coefficients de régression, 

les variables et l'interception, respectivement. 

III.2.7.3. Validation du modèle développé 

La précision du modèle de régression obtenu a été évaluée à l'aide de la méthode de 

validation croisée (« k-fold cross-validation ») (Cassel 2007) qui est une méthode d’estimation 

de fiabilité d’un modèle fondé sur une technique d’échantillonnage. Dans la validation croisée 

de k fois, l'échantillon d'origine est partitionné aléatoirement en k sous-échantillons de taille 

égale. Parmi les k sous-échantillons, un seul sous-échantillon est conservé comme données de 

validation pour tester le modèle, et les k -1 sous-échantillons restants sont utilisés comme 

données d'apprentissage. Le processus de validation croisée est ensuite répété k fois, chacun 

des k sous-échantillons étant utilisé exactement une fois comme données de validation. Le les 

résultats peuvent ensuite être moyennés pour produire une seule estimation.   

Dans la présente étude, 33,3% des observations ont été considérées comme données de 

validation, et les 66,6% restants comme données d'apprentissage, avec un nombre de répétitions 

de 10 (N = 10). 

L'évaluation a été réalisée en utilisant le coefficient R² pour évaluer la relation linéaire entre 

les données mesurées (équation. (13)), la RMSE pour évaluer l'ampleur moyenne des erreurs 

entre les valeurs mesurées (équation (14)), et l'unRMSE exprimée en pourcentage pour indiquer 

la variance de l'erreur (Entekhabi et al.2010) (équation (21)). 

(21)         Bais- 22
RMSEunRMSE 

 

Avec : Biais = moyenne (Humidité estimée – Humidité mesurée). 

Après l'évaluation, le modèle développé a été utilisé pour cartographier la variabilité spatio-

temporelle de la teneur en eau de surface du sol. Les cartes d'humidité du sol en surface ont été 

produites pour chaque image satellite acquise. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89chantillonnage
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III.3. Résultats et discussions 

III.3.1. Indice d'humidité du sol (SMI) 

III.3.1.1. Espace Ts – NDVI 

Les diagrammes de dispersion des pixels NDVI en fonction Ts correspondants à la saison 

agricole étudiée (2017-2018) de septembre à juin, sont illustrés sur la Figure 31. Nous avons 

remarqué que la valeur maximale de Ts diminuait avec l'augmentation de celle du NDVI et qu'il 

y avait une relation linéaire entre elles. Chen et al. (2011) ont obtenu de similaires résultats 

pendant la campagne agricole 2004 (avril à octobre) dans la plaine de Huang-huai-hai (HHH). Le 

NDVI est sensible au couvert végétal qui reflète l'humidité du sol, et par conséquent, il est 

sensible aux changements d'humidité du sol. 

Les résultats illustrés sur la Figure 31 montrent que les formes des bords secs (points bleus) 

et des bords humides (points bruns) varient dans l'espace NDVI-Ts en fonction de la date 

d'acquisition des images satellites. Au début de la saison agricole (30 septembre, 1er octobre, 17 

octobre), la limite des bords correspondant au Ts est très élevé et NDVI ne dépasse pas 0,6 cela 

s'explique par la diminution de couverture végétale et climat chaud. Au milieu de la période de 

croissance (18 février, 22 mars, 07 avril, 23 avril), la limite des bords correspondant au NDVI est 

très élevée et proche de 1, et Ts est faible,ne dépassant pas 30 °C pour le bord sec (Tsmax) et 12 C 

° pour le bord humide (Tsmin). Ceci s'expliquerait par l'augmentation et la croissance du couvert 

végétal et par le climat froid. Les résultats obtenus pour la fin de la saison agricole sont 

parfaitement  similaires à ceux du début de la campagne agricole, ce qui serait justifié par les 

augmentations de température et diminutions du NDVI. 

Les équations de régression linéaire résultantes ont été appliquées pour déterminer le SMI. 

Les valeurs de SMI variaient entre 0 et 1, avec la valeur «0» représentait le sol sec ou l'absence 

d'humidité du sol et la valeur «1» représentait la surface de l'humidité de surface du sol. 
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Figure 29. Espace NDVI – Ts de septembre 2017 à juin 2018 dans la zone d'étude. 
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La régression des moindres carrés a été appliquée pour obtenir des isolignes représentant le 

bord sec (Tsmax) et le bord humide (Tsmin), qui sont extraites lorsque la limite NDVI est comprise 

entre 0,20 et 0,80 (Mao et al., 2017). Dans toutes les images, le bord sec montrait une pente 

négative tandis que le bord humide présentait une pente positive (Tableau 12). 

Tableau 12: L'espace NDVI – Ts : Bords secs et humides. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

III.3.1.2. Relation spatio-temporelle entre l'humidité du sol et le NDVI 

Les résultats présentés à la Figure 32 montrent que la variation du NDVI moyen dans la 

zone d'étude pour chaque date dépend fortement de la moyenne d'humidité du sol de dix jours 

avant. Cette relation explique l'influence de la végétation par l'état d'humidité du sol de quelques 

périodes avant. Des résultats similaires ont été obtenus par d'autres chercheurs dans d'autres 

régions (Jamali et al., 2011, Jiao et al., 2016).   

On observe que du mois de janvier à juin, lorsque l'humidité du sol augmente, le NDVI 

augmente également et vice versa. Par exemple, le 22 mars, le NDVI moyen atteint son 

maximum (≈0,6), cela s'explique par les augmentations d'humidité moyenne du sol (0,10 cm3 

cm-3) en raison des précipitations de cette période pluvieuse. Depuis le mois de juillet, on 

Date Bord sec R2 Bord humide R2 

30-09-2017 y = - 14.699 x+ 46.305 R²=  0.95  y = 17.744x + 27.569 R² = 0.70 

01-11-2017 y = -14,789x + 23,756 R²=  0.59  y =  0.4963 x + 31.167 R² =  0.05  

17-11-2017 y =  - 14.221x+ 36.833 R²=0.98 y = 1.0869x + 26.486 R² = 0.24 

01-01-2018 y = -5.980 + 27.836 R²=0.73 y = 5.5068x + 18.949 R² = 0.67 

17-01-2018 y = -0.9888 + 14.847 R²=0.41 y = 6.5654x + 7.2507 R² = 0.75 

18-02-2018 y = 8- .260x +28.501 R²=0.93 y = 0.9907x + 19.626 R² = 0.24 

22-03-2018 y= -10.634 + 29.298 R²=0.88 y = 16.221x + 2.6539 R² = 0.67 

07-04-2018 y = - 12.182x + 36.926 R²=0.87 y = 2.6893x + 22.204 R² = 0.60 

23-04-2018 y = - 29.866+ 48.325 R²=0.95 y = 1.6628x + 21.103 R² = 0.05 

09-05-2018 y =-36.499+ 54.267 R²=0.96 y = 1.6628x + 21.103 R² = 0.05 

10-06-2018 y =  - 16.237x+ 45.775 R²=0.74 y = 1.9015x + 30.539 R² = 0.05 
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observe que la moyenne du NDVI est très faible et stable, ce résultat peut s'expliquer par les 

conditions sèches de cette période (température élevée d'environ 40°C) et parce que ces mois 

correspondent aux stades de sénescence de l'agriculture (l'été). 

 

Figure 30. Relation temporelle entre l'humidité du sol, précipitations et le NDVI de janvier  

à novembre (2017-2018). 

 

III.3.2. Méthode d'intégration pour l'analyse de l'humidité du sol et les résultats de validation 

 
III.3.2.1. Établissement d'un modèle d'humidité de surface du sol  

En se basant sur les paramètres des résultats obtenus dans les sous-sections 3.1 et 3.2, un 

nouveau modèle a été proposé pour l'estimation des SSMC. Le SMI, l'évapotranspiration, la 

texture du sol (argile, limon et sable), l'élévation et l'exposition ont été utilisés comme variables 

dépendantes et les mesures SSM in situ comme variable indépendante. Ces paramètres sont 

considérés comme les variables d'entrée du modèle développé. Ce modèle a été développé à 

l'aide de la méthode de régression stepwise (Xuerui et al., 2011 ; Khellouk et al., 2018) basée sur 

la fonction stepwise sous logiciel Matlab2013a (Figure 14). Il a automatiquement permis de 

classer différentes combinaisons entre les paramètres, par ordre d'importance, tout en utilisant les 

indicateurs statistiques appropriés (R², RMSE). Sur la base de cette analyse, un nouveau modèle 

a été développé et exprimé par l'équation (22):  
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𝑺𝑺𝑴𝑪 = 𝟏𝟑. 𝟎𝟗 ∗ 𝐒𝑴𝑰 +  𝟎. 𝟎𝟎𝟓 ∗ 𝐄𝐋𝐄𝐕 − 𝟎. 𝟎𝟎𝟖 ∗ 𝐀𝐬𝐩 − 𝟏. 𝟕𝟓 ∗ 𝐄𝐓𝐏 + 𝟑. 𝟓𝟐 ∗ 𝐂𝐥𝐚𝐲 +

𝟑. 𝟒𝟖 ∗ 𝐋𝐨𝐚𝐦 + 𝟑. 𝟓𝟑 ∗ 𝐒𝐚𝐧𝐝 − 𝟑𝟒𝟑    (22) 

Où, SSMC représente la teneur en humidité de la surface du sol, SMI est l'indice d'humidité du 

sol, ELEV est le paramètre d'élévation (km), Asp est le paramètre exposition, ET est 

l'évapotranspiration (en 0,01 mm / jour), l'argile, le sable et le limon sont la texture du sol (%). 

Ce modèle est indépendant des mesures sur le terrain ; il suffit de remplacer les variables 

intégrées pour estimer le SSMC. La méthode développée peut être utilisée comme un outil 

opérationnel pour suivre l'évolution de la teneur en eau de surface à plus grande échelle, ainsi 

qu'à l'échelle d'une parcelle. 

III.3.2.2. Comparaison du modèle développé avec les valeurs d'humidité du sol in situ 

L'efficacité du modèle proposé pour évaluer l'état d'humidité du sol est évaluée en 

comparant les résultats du modèle à l'humidité du sol mesurée sur le terrain. Une partie de 50% 

des mesures d'humidité du sol in situ (échantillons) dans la zone d'étude a été utilisée. La relation 

entre les valeurs du modèle estimé et les valeurs d'humidité du sol observées est illustrée sur la 

Figure 33 qui montre une corrélation significative (R2 = 0,68). Les paramètres statistiques 

obtenus pour le SSMC estimé étaient respectivement de 1,5% et 0,4 pour RMSE et unRMSE. 

Figure 31. Relation entre l'humidité du sol estimé par le modèle proposé et les valeurs d'humidité  

Mesurées sur le terrain. 
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Afin de valider ces résultats, les valeurs mesurées d'humidité de surface du sol ont été comparées 

à celles prédites à l'aide de la méthode de validation croisée (Figure 34). 

 

Figure 32. Comparaison entre l'humidité du sol observée et prédite (%) en utilisant la validation croisée 

 pour toutes les images acquises. 

 

Les indicateurs statistiques obtenus pour l'évaluation du modèle d'humidité de surface du sol 

proposé (SSMC) étaient : RMSE de 1,58% et R² de 0,70. Ces résultats ont confirmé l'aptitude du 

modèle obtenu d'estimer la teneur en eau de surface et de surveiller l'humidité de surface du sol 

dans la zone d'étude. 

III.3.2.3. Comparaison entre le modèle développé et un autre modèle d'humidité du sol (SMM) 

Pour faire une comparaison entre le modèle développé (SSMC) avec un autre modèle 

d'humidité du sol (SMM = [192,25 * B4 + 20,55 * B6-214,96 * B7] + 22,53 (Khellouk et al., 

2018)) que nous avons développé à partir de bandes multispectrales de Landsat-8, ils ont été 

comparés aux données mesurées in situ. L'analyse de corrélation entre les données estimées à 

l'aide du modèle SMM, ont montré respectivement 0,63, 4,5% et 1,6 pour R2, RMSE et unRMSE 

(Figure 35). 
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Figure 33. Comparaison entre l'humidité du sol estimé par le modèle SMM et l'humidité de surface  

du sol mesurée in situ. 

Ces résultats ont montré que le modèle développé est plus efficace que le modèle SMM. 

Leur corrélation avec les mesures in situ est statistiquement significative avec respectivement 

0,68, 1,8% et 0,5 pour R2, RMSE et unRMSE (section 3.3.2.). L'efficacité du modèle développé 

est liée à l'intégration d'un ensemble de variables environnementales qui affectent le paramètre 

d'humidité du sol. Ces résultats sont en bonne concordance avec celles rapportées par Natsagdorj 

et al. (2017) pour le développement du SMI prédit (PSMI). 

De plus, une analyse de corrélation a été effectuée entre le modèle développé et le modèle 

d'humidité du sol (SMM) est illustré à la Figure 36. 
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III.3.3. Cartographie et suivi spatio-temporel de l'humidité du sol 

La cartographie de l'humidité du sol à l'aide de données de télédétection est très importante 

pour l'analyse de la variabilité spatio-temporelle de la teneur en eau du sol. (Ambika et al., 2016). 

Les Figures 37 et 38 montrent des cartes d'humidité de la surface du sol générées de dix images 

couvrant la saison agricole 2017/2018, de septembre à juin. Ces cartes ont été générées sur la 

base du modèle développé. Les résultats obtenus ont clairement montré que les différentes 

classes de variation de l'humidité de surface du sol sur l'ensemble du territoire de notre zone 

d'étude. 

L'analyse cartographique a montré que les zones à faibles valeurs d'humidité (2-9%) sont 

souvent situées au milieu et au sud de la zone d'étude, couvrant notamment une grande zone au 

début (septembre) et à la fin (juin) de la saison agricole, c'est le cas des 30 septembre, 1er 

octobre, 1er janvier, 22 mars, 23 avril et 10 juin. Cette répartition de l'humidité dans ces zones 

pourrait s'expliquer par la faible topographie (400-500 m d'altitude), la diminution des 

précipitations et la prédominance des sols limoneux et limono-argileux (Figure 26). Dans la 

partie nord de la zone d'étude, nous avons observé une augmentation de la teneur en humidité du 

sol qui variait entre la classe d'humidité du sol modérée (13-19%), c'est le cas de 18 février, 22 

mars, 7 avril et 25 mai. Ce taux important d'humidité de surface du sol s'explique par la 

dominance des sols à texture argileuse. Ces propriétés physiques ont permis le stockage de la 

teneur en eau et minimisé sa variation dans le temps. De plus, cette partie nord-est caractérisée 

par une zone de haute altitude (1000 m) dont le taux de précipitations augmente et la température 

diminue. En conséquence, l'évaporation de la teneur en eau de la surface est diminuée. 
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Figure 34. Corrélation entre l'humidité de surface du sol estimé par le modèle développé et celle du modèle 

SMM (Khellouk et al., 2018) SMM. 
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Dans la plupart zones de la région d'étude, la principale source d'humidité de surface est les 

précipitations. Dans les différentes cartes obtenues, le taux de teneur en eau est lié à la différence 

entre la date d'acquisition des images et la date des précipitations. Plus que l'écart est petit, plus 

l'humidité du sol augmente et vice versa. Par exemple dans l'image de la date du 1er octobre, une 

humidité élevée du sol a été observée, elle est justifiée par le taux de précipitations avant cette 

période (6 mm). Le deuxième exemple est le cas du 17 janvier, le taux total de précipitations qui 

est été enregistré avant la date d'acquisition de l'image est de 12 mm (entre le 01 et le 17 janvier 

2018) ce qui montre un taux d'humidité du sol élevé notamment dans les parties nord de la zone 

d'étude. 

À côté de la limite de la zone d'étude dans la partie sud-ouest, une petite zone (occupant 

environ 2% de la superficie totale des terres) est caractérisée par de légères variations d'humidité 

du sol. Cette stabilité de variation est justifiée par une irrigation régulière, car elle fait partie du 

périmètre irrigué de Tadla (Maroc). Par conséquent, comme il s'agit d'une zone irriguée, les 

agriculteurs doivent assurer un certain niveau d'humidité du sol pour maintenir leurs activités 

agricoles tout au long de l'année. 

L'avantage de cette méthode développée est l'utilisation de produits satellites gratuits et leur 

application est très simple. La méthode proposée peut être utilisée comme un outil opérationnel 

pour estimer, cartographier et suivre l'évolution de la teneur en eau de surface dans les zones 

semi-arides. Il peut être utilisé par les décideurs pour déclencher des informations utiles à la 

gestion des cultures. L'opérationnalisation de cette méthode est peut-être limitée par les 

conditions de ciel nuageux, car les entrées du modèle sont des produits dérivés d'images satellites 

optiques (MODIS / Terra).  
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Figure 35. Répartition spatiale de l'humidité de surface du sol de septembre 2017 à février-2018 

 



Chapitre III : Une méthodologie intégrée pour l'estimation de l'humidité de surface du sol à l'aide d'une 

approche de données de terrain et de télédétection.  

                                                                                                                                                       Page | 82   

 

Figure 38. Répartition spatiale de l'humidité de surface du sol de septembre 2017 à juin-2018 dans la zone d'étude. 
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III.4. Conclusion  

Dans les régions arides et semi-arides, l'évaluation de la teneur en eau de surface peut éviter 

de nombreux problèmes socio-économiques en aidant les agriculteurs à prendre des décisions 

éclairées et améliorées afin d'éviter le stress hydrique pour maintenir leurs niveaux de 

production. Ainsi, le but de cette étude était d'évaluer le potentiel de la méthodologie intégrative 

de télédétection pour estimer la teneur en eau de surface pendant la saison de croissance 

(2017/2018) dans la zone d'étude. Cette méthode a été développée à la base de l'espace Ts-

NDVI, de l'évapotranspiration, de la texture du sol (argile, limon et limon), de l'élévation et des 

paramètres d'exposition en utilisant la méthode stepwise. La performance de ce modèle a été 

évaluée à l'aide de données mesurées sur le terrain. La précision a été réalisée par la méthode de 

validation croisée, elle a montré un R2 de 0,70, RMSE de 1,58% et unRMSE de 0,5%. 

L'approche développée peut être utilisée comme un outil de surveillance, de compréhension des 

changements dans la teneur en eau de surface et de cartographie des conditions d'humidité dans 

la zone d'étude. Cette méthodologie intégrative produite dans cette recherche pourrait être 

appliquée dans des zones agricoles similaires.  
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Chapitre IV: Évaluation du modèle du nuage d'eau à l’aide de 

données de télédétection SAR et optiques pour la prédiction de 

l'humidité du sol 

 

IV.1. Introduction 

Les changements climatiques observés à l’échelle mondiale peuvent occasionner des 

impacts négatifs sur les activités agricoles. Surtout que ces activités dans les régions arides et 

semi-arides dépendent entièrement de la disponibilité de l’eau (Alderfasi et al., 2001). Au Maroc, 

la disponibilité de l'eau est le principal facteur limitant pour la croissance et le rendement des 

cultures. L'humidité du sol, qui est associée à la disponibilité de l'eau, est considérée comme une 

des variables agricoles les plus importantes (Sun et al., 2012 ; Jawson et al., 2007 ; 

Benabdelouahab et al.2015 ; Khellouk et al., 2019). Une estimation précise de la teneur en 

humidité de surface du sol fournit des informations importantes pour la prévision du rendement 

des cultures et le suivi de la sécheresse (Zhao et al., 2014 ; Yang et al., 2015 ; Pablos et al., 2017 

; Whyte et al., 2018). Face à l'importance de l'humidité du sol, son évaluation spatiale et 

temporelle est difficile. Les méthodes conventionnelles basées sur des observations in situ 

fournissent des résultats ponctuels très précis (Chu, 2018). Cependant, ces mesures d'humidité du 

sol sont laborieuses pour un suivi in situ et en continu en raison de son coût élevé et de la grande 

hétérogénéité spatiale des propriétés du sol, du couvert végétal et de la topographie 

(Benabdelouahab et al., 2015), ce qui rend incapable de les réaliser, les étendre et les généraliser 

sur une grande superficie. 

Contrairement aux méthodes de mesures directes, les techniques de télédétection constituent 

des approches efficaces pour évaluer de l'humidité du sol à grande échelle avec une résolution 

temporelle et spatiale élevée et un faible coût (Benabdelouahab et al., 2019). Les trois principales 

méthodes de télédétection utilisées pour l’évaluation de l'humidité du sol à partir des 

informations spectrales sont les domaines optiques, infrarouge thermique et micro-ondes (MW) 

du spectre électromagnétique (Sadeghi et al., 2015). Les méthodes optiques sont basées sur les 

comportements des indices spectraux liés aux changements de teneur en eau du sol. Ces 

méthodes sont simples à appliquer, mais peuvent être facilement affectées par les conditions 

météorologiques (Sadeghi et al., 2015). Concernant les méthodes thermiques infrarouges, 

l'humidité du sol est estimée à partir des caractéristiques thermiques (Verstraeten et al., 2006). 
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Cependant, les informations sur le rayonnement de surface du sol dans les zones ayant un 

couvert végétale dense, sont obscurcies, ce qui affecte la précision de l'estimation de l'humidité 

du sol. Par conséquent, ces méthodes sont applicables pour surveiller l'humidité des sols nus ou 

avec une végétation moins dense dans des conditions sans nuages (Khellouk et al., 2018). 

Cependant, la télédétection par micro-ondes (Radar à synthèse d'ouverture (SAR)) avec des 

longueurs d'onde plus longues, a une capacité de pénétration plus forte, et n'est pas affectée par 

les conditions météorologiques. Elle pourrait donc être utilisée pour surveiller différents 

paramètres de surface, tels que l'humidité de surface du sol, sur les régions agricoles 

(Benabdelouahab et al., 2019).  

De nombreux modèles basés sur la télédétection SAR ont été proposés pour prédire 

l'humidité du sol, à savoir  le modèle Oh (Oh et al., 1992), le modèle IEM (Fung et al., 1992), le 

modèle Dubois (Dubois et al., 1995) et le modèle de Baghdadi (Baghdadi et al., 1916). Ces 

modèles sont moins adaptés pour estimer l'humidité de surface du sol couvert de végétation en 

raison des effets de speckle causés par la structure des feuilles des végétaux (Prakash et al., 

2012). Pour remédier à ce problème, Attema et Ulaby (1978) ont pu développer le modèle semi-

empirique des nuages d'eau (WCM) permettant de supprimer l'effet du couvert végétal afin 

d'estimer l'humidité du sol. Ce modèle a été appliqué dans plusieurs domaines pour différentes 

satellites SAR, comme les données ASAR en bande C et SPOT/HRV (Zribi et al., 2014), la 

plateforme ENVIronment SATellite (ENVISAT) de l'ESA (Kumar et al., 2012), les données 

SAR en bande X (El Hajj et al., 2016), TERRASAR-X (Gorrab et al., 2015). En outre, plusieurs 

recherches ont recommandé pour l’amélioration de  la précision de l’estimation de l'humidité du 

sol l’intégration simultanée des données optiques et SAR/micro-ondes sont intégrées plutôt que 

de les utiliser séparément (Hosseini et al., 2011 ; Notarnicola et al., 2006). Dans ce contexte, 

l'objectif de ce travail est d'envisager une synergie des données Sentinel-1B Synthetic Aperture 

Radar (SAR) et optiques Sentinel-2B pour évaluer le potentiel du modèle de nuage d'eau (WCM) 

pour récupérer l'humidité du sol dans des conditions de couverture végétale dans les provinces de 

Fkih-Ben Saleh et Khouribga (Maroc). En outre, le modèle a été utilisé pour cartographier 

l'humidité du sol. L'analyse des cartes d'humidité du sol indique avec une grande précision la 

variabilité spatio-temporelle de la teneur en eau du sol dans la zone d'étude. La zone choisie est 

sujette à des sécheresses récurrentes et à des irrégularités pluviométriques, et dont les résultats 

obtenus à l’issue de la présente étude pourraient aider à améliorer la planification de l'utilisation 

des terres, les choix des cultures et la gestion de l'eau. 
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IV.2. Matériels et méthodes 

IV.2.1. Données d'humidité du sol 

L'échantillonnage du sol a été collecté en même temps que les dates d'acquisition d'images 

satellitaires pour obtenir une bonne concordance entre l'humidité du sol mesurée et estimée à 

partir des données de télédétection. Les échantillons d'humidité du sol ont été convertis en points 

shapefile, ce qui permet d'extraire des valeurs de pixels de chaque image satellite liée 

spatialement et temporellement aux mesures au sol. 

IV.2.2. Données satellitaires  

IV.2.2.1. Données SAR Sentinel-1B 

Les satellites Sentinel-1 (S1) constituent une partie importante du programme européen 

Copernicus (Global Monitoring for Environment and Security-GMES). Le Sentinel-1 fonctionne 

dans un capteur SAR en bande C (fréquence 5,4 GHz) et fournit une double polarisation : 

imagerie verticale-verticale (VV) et verticale-horizontale (VH) avec une résolution spatiale de 10 

m.  

IV.2.2.2. Données optiques Sentinel-2B 

Dans cette étude, cinq images SAR Sentinel-1 couvrant la zone étudiée du 21 janvier au 26 

juin 2018 ont été acquises (Tableau 13). Ces images satellites acquises à différentes périodes de 

la saison agricole 2018, ont été téléchargées depuis le site Open Access Hub 

(https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home). Les images SAR acquises ont été ensuite traitées à 

l'aide du logiciel SNAP (Sentinel Application Platform) (http://step.esa.int/main/toolboxes/snap). 

La correction géométrique a été effectuée au moyen de l'algorithme de correction Range-Doppler 

terrain. Ensuite, le filtrage des images a été réalisé à l'aide de refined lee filter. De plus, 

l'étalonnage radiométrique (radiometric calibration) a été utilisé pour dériver les données de 

coefficient de rétrodiffusion. Enfin, le coefficient de rétrodiffusion (format linéaire) est converti 

en décibels (dB) à l'aide du logiciel SNAP. 

Les images optiques Sentinel-2B du site d'étude corrigées géométriquement et 

atmosphériquement ont été acquises à partir du site du Centre d'expertise scientifique Theia 

(https://www.theia-land.fr/) (Tableau 13). Elles sont caractérisées par une résolution spatiale 

élevée de 10 m et une résolution temporelle de 5 jours. Ensuite, le NDVI a été calculé pour 

chaque image en utilisant les bandes R (rouge) (bande 4) et NIR (proche infrarouge) (bande 8), 

https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home
http://step.esa.int/main/toolboxes/snap
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au moyen de l’équation suivante: 

𝑁𝐷𝑉𝐼 = (𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷) (𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷)⁄   (23) 

Les dates d'acquisition de certaines images Sentinel-2B et SAR Sentinel-1B; sont 

différentes ; les différences maximales entre ces données Sentinel-2B et SAR sont de quatre 

jours, dont les valeurs NDVI montrent une faible variation.  

Les résultats de la relation linéaire entre le signal radar et le NDVI montrent que le signal 

radar est plus sensible au NDVI pour la polarisation VV que pour VH en raison de la diffusion 

volumique importante pour cette dernière polarisation (R2 = 0,001 pour la polarisation VH). 

Bousbih et al. (2017) ont également montré que le signal dans la polarisation VV est plus 

sensible aux paramètres de surface du sol. 

Tableau 13: Liste des données satellitaires acquises couvrant la zone d'étude. 

Type de données Date d'acquisition Type de données Date d'acquisition 

 

 

Sentinel-1 B 

21 Janvier 2018 

26 Février 2018 

22 Mars 2018 

24 Avril 2018 

26 Juin 2018 

 

 

 

Sentinel-2 B 

 

19 Janvier 2018 

23 Février 2018 

 23 Mars 2018 

20 Avril 2018 

26 Juin 2018 

  

IV.2.3. Méthodes 
 

La méthodologie appliquée dans cette étude pour estimer l'humidité du sol est représentée 

schématiquement à la Figure 39. Dans un premier temps,  les données radar Sentinel 1 acquises 

ont été prétraitées afin de calculer les coefficients de rétrodiffusion. Ensuite, les valeurs des 

coefficients de rétrodiffusion correspondant spatialement à chaque mesure au sol ont été extraites 

pour chaque pixel en fonction des coordonnées (X, Y). Et puis, les images NDVI ont été 

calculées sur la base des bandes 4 et 8 des images Sentinel-2B couvrant la zone d'étude. Ensuite, 

les valeurs NDVI de chaque échantillon ont été extraites en fonction des coordonnées (X, Y). 
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Et après, les valeurs NDVI extraites ont été utilisées pour la paramétrisation et le calcul des 

composants du modèle du nuage d'eau (WCM). Ce modèle WCM relie le coefficient de 

rétrodiffusion (𝜎0) à l'humidité de surface du sol (Kumar et al., 2015). Il combine les coefficients 

de rétrodiffusion dus à la végétation (𝜎0
veg) et au sol (𝜎0

soil). Le (𝜎0
veg) de WCM dépend des 

caractéristiques de la végétation (Bala et al., 2015 ; Bousbih et al., 2017). Dans ce modèle, le 

coefficient de rétrodiffusion total (𝜎0) est exprimé par les formules suivantes : 

𝜎0(dB) = 𝜎0
veg + T2

 𝜎0
soil                 (24) 

T2 est un paramètre d'atténuation bidirectionnel pour les ondes radar traversant la 

végétation. 

Figure 39. Organigramme de la méthodologie suivie dans cette étude. 

 
 

Coefficients de rétrodiffusion 

Cartographie de l'humidité du sol 

 

Données SAR 

Sentinel-1 

 

Paramétrisation du modèle 

 

Données optiques 

Sentinel-2 

 

Données in situ 

 

Indice de végétation 

 

Extraction/ Site d'étude 

 

Extraction/Site d'étude 

 

Modèle du nuage 

d'eau (WCM) 

 

Estimation de l'humidité du sol 

 

Données de validation 

 
Validation 

croisée 

P
ré

-t
ra

it
em

en
t 

 

NDVI 

Filtrage du Speckle  

 
Correction géométrique 
 

Calibrage radiométrique 

 



Chapitre IV: Évaluation du modèle du nuage d'eau à l’aide de données de télédétection SAR et optiques pour la 

prédiction de l'humidité du sol 

 

                                                                                                                                                       Page | 90   

T2 = exp(-2BV1 sec(θ))  (25) 

𝜎0
veg = A V1 cos(θ) (1- T2)    (26) 

Avec : 

- V1 est le NDVI ;  

- A et B sont des coefficients empiriques qui dépendent du paramètre de végétation. Dans la 

présente étude, nous avons utilisé celui défini par Bousbih et al. (2018) ayant travaillé sur 

une zone avec une couverture terrestre similaire à notre zone d'étude ;  

- θ est l'angle d'incidence (°) de l'image Sentinel-1, il a été dérivé du fichier de métadonnées 

pour chaque image satellite acquise. 

La contribution du sol 𝜎0
soil est exprimée par une équation de régression linéaire en fonction 

de l'humidité de surface du sol : 

𝜎0soil =  C + D × SM  (27) 

C et D sont les coefficients des sols nus, qui caractérisent la relation entre l'humidité de surface 

du sol et le signal radar. Ces paramètres ont été définis sur la base d'une simple corrélation 

linéaire entre le coefficient de rétrodiffusion du sol et les mesures in situ (humidité du sol). 

La substitution des paramètres conduit à obtenir la formule du modèle de nuage d'eau 

(WCM) : 

 

𝜎0 (dB) = A NDVI cos(θ) (1- exp (-2BNDVI sec(θ))) + (C + D × SM) (28) 

 

L'humidité du sol obtenue par l'équation 28 est exprimée en unité dB. Par conséquent, pour 

avoir l'humidité du sol en unité quantitative, nous avons dérivé le paramètre SM de l'équation 28 

pour obtenir la formule de l'humidité du sol SM : 

 

SM =
(𝜎0 − (A V1 cos(θ) (1 −  exp(−2BV1 sec(θ))))

𝑒𝑥𝑝(−2𝐵𝑉1 𝑠𝑒𝑐(𝜃))
𝐷

− 𝐶 

 

Les résultats estimés par le modèle ont été évalués à l'aide de données terrain. Ensuite, le 

modèle a été appliqué pour cartographier la variabilité spatio-temporelle de l'humidité de surface 

(29) 
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du sol. Les cartes d'humidité ont été générées pour toutes les images satellites pluri-dates 

utilisées. 

IV.2.3.1. Évaluation et validation du modèle de récupération de l'humidité du sol 
 

L'évaluation a été réalisée en comparant les résultats du modèle appliqué et les mesures 

observées. Les données d'humidité du sol mesurées sur 41 sites d'échantillonnage ont été utilisées 

pour l'évaluation du modèle. Cette évaluation a été réalisée à l'aide de deux paramètres 

statistiques tels que le coefficient de détermination (R²) pour analyser la relation linéaire entre 

l'humidité du sol mesurée et l'humidité estimée du sol (équation 13) et l'erreur quadratique 

moyenne (RMSE) pour évaluer les différences entre les valeurs estimées par un modèle et les 

valeurs mesurées (équation 14). 

La précision prédictive du modèle a été évaluée à l'aide de l'approche de validation croisée 

(Cassel, 2007). Dans cette étude, nous avons utilisé 33,3% des données pour la validation, les 

66,6% restants ont été utilisés comme données d'entraînement, avec N = 10 répétitions. 

IV.3. Résultats et discussions 

IV.3.1. Paramétrisation du modèle de nuage d'eau 

Le WCM est caractérisé par deux composantes importantes, à savoir : (i) le coefficient de 

rétrodiffusion du sol (𝜎0
soil), qui peut être déterminé en utilisant une régression linéaire avec 

mesure de l'humidité du sol, et (ii) la teneur en eau de la végétation (𝜎0
veg) qui peut être traitée 

par l'indice de végétation (NDVI) (Bala et al., 2015 ; Bousbih et al., 2017). L'application de ce 

modèle a été paramétrée sur la base du NDVI comme indicateur de végétation, de l'humidité du 

sol observée au sol (0-5 cm) et des données SAR. La première composante concerne la 

contribution du sol 𝜎0
soil (équation 27) qui est définie en fonction de la corrélation entre le 

coefficient de rétrodiffusion du sol et les mesures d'humidité de surface du sol. Les résultats 

obtenus sont 𝜎0
soil = -0,16 * SM-17,90 avec D = -0,16 et C = -17,90. La deuxième composante 

est le coefficient de rétrodiffusion de la végétation (𝜎0
veg) qui est caractérisé par deux coefficients 

A et B (équation 25 et 26). Dans cette recherche, nous avons utilisé celui défini par Bousbih et al. 

(2018) dans une zone d'étude avec une couverture terrestre similaire à notre zone d'étude [A = 

0,18 et B = 0,25]. Le NDVI récupéré par les données optiques a été utilisé comme indice de 

végétation. C'est l'indice le plus efficace et le plus utilisé dans plusieurs études (Rawat et al., 

2019 ; El Hajj et al., 2018) pour l'estimation de l'humidité du sol sur la base du modèle de nuage 
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d'eau.  

L'ensemble des résultats dérivés pour chaque paramètre a été intégré dans le modèle afin de 

générer le modèle de nuage d'eau (WCM) en (dB). Ensuite, une approche d'inversion (Zhuo et 

al., 2019) de ce modèle a été appliquée pour transformer les valeurs WCM en une unité de 

pourcentage, comme exprimé par l'équation 29. 

IV.3.2. Évaluation du modèle de nuage d'eau (WCM) 

La relation entre l'humidité du sol mesurée et celle estimée à l'aide du modèle WCM a été 

évaluée en calculant le R² et le RMSE (Figure 40). Le diagramme de dispersion montre une 

corrélation linéaire entre l'humidité du mesurée et celle estimée, ce qui révèle que l'approche 

adoptée serait efficace et pourrait être utilisée avec succès pour estimer l'humidité de surface du 

sol dans notre site d'étude. L'analyse statistique des résultats a montré que le niveau de 

concordance du modèle d'humidité du sol dérivé avec l'humidité du sol mesurée est significatif. 

Les indicateurs statistiques d'évaluation du modèle obtenus R2 et RMSE étaient de l’ordre 0,70 et 

1,30%, respectivement. 
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Figure 40. Relation linéaire entre l'humidité du sol observée et l'humidité du sol estimée par le 

WCM. 
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Afin de valider les résultats obtenus, nous avons comparé les valeurs de l'humidité de 

surface du sol, mesurée et prédite, en utilisant la méthode de validation croisée (Figure 41). Les 

paramètres statistiques de la validation du modèle obtenus pour l'humidité du sol prédit dans la 

zone d'étude étaient de 0,65 et 1,45% pour R2 et RMSE, respectivement. 

Ces résultats sont en bon accord avec ceux rapportés par Bao et al. (2018) ayant obtenu un 

R2 de 0,62. De plus, Rawat et al. (2019) ont rapporté des résultats similaires en utilisant le WCM 

pour l'estimation de l'humidité du sol d’une zone agricole à l'aide des données satellitaires 

Landsat-8 et Sentinel-1 dans le pays Punjab (Inde). Ce modèle donne des résultats encourageants 

pour une estimation précise de l'humidité du sol. Il peut être appliqué pour surveiller l'état 

d'humidité du sol dans les zones régionales. 

 

Dans le présent travail, l'évaluation du modèle de nuage d'eau basé sur des données SAR et 

des données satellitaires optiques pour la récupération de l'humidité du sol de surface sur une 

zone agricole a donné des résultats significatifs. Le principal avantage de notre méthodologie est 

la possibilité de récupérer l'humidité du sol à l'aide de données SAR et de télédétection optique 

disponibles gratuitement. Il peut offrir de nombreux avantages pour un certain nombre 
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Figure 41. Comparaison entre l'humidité du sol observée et prédite (%) à l'aide de la 

validation croisée. 
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d'applications de recherche et d'environnement. 

IV.3.3. Cartographie de l'humidité du sol 

La cartographie de l'humidité du sol est une technique importante pour analyser la 

variabilité spatiale des niveaux de teneur en eau de la surface du sol. Dans cette étude, la 

cartographie de l'humidité du sol a été réalisée à l'aide du modèle WCM et des données Sentinel-

1B et Sentinel-2B sur le site d'étude. La Figure 42 représente les cartes d'humidité du sol 

couvrant la zone d'étude pendant la saison agricole 2018 (de janvier à juin). Les cartes obtenues 

montrent clairement que les différentes classes de distribution de l'humidité de la surface du sol 

varient de 0% (couleur rouge) à >23% (couleur bleue). L'analyse spatiale des cartes a montré que 

les zones à faible taux d'humidité du sol (0-11%) sont situées au milieu et au sud-est du site 

d'étude, elles couvrent une grande superficie début janvier et à la fin juin, c'est le cas de 21 

janvier, 22 mars, 24 avril et 26 juin. Cette répartition spatiale dans ces zones peut s'expliquer par 

les types de texture du sol (sols limono argileux, sols limoneux) et les faibles niveaux de 

précipitations. Au contraire, la partie nord-est caractérisée par une augmentation significative des 

niveaux d'humidité du sol (21 janvier, 22 mars et 24 avril), ces niveaux d'humidité du sol 

s'expliquent par les paramètres topographiques (haute altitude : 700-1000 m), l'augmentation des 

taux de précipitations et de la prédominance des sols argileux. Les précipitations sont la 

principale source de teneur en eau du sol dans toutes les parties de la zone d'étude. Dans toutes 

les cartes dérivées, le pourcentage d'humidité du sol dépend de la date d'acquisition des données 

satellitaires et de la date des précipitations. Plus que l'écart est plus long, plus que le taux 

d'humidité du sol est diminué et vice versa. Par exemple sur la carte du 21 janvier, une forte 

humidité du sol a été notée ce qui s'explique par le taux de précipitations avant cette date (12 

mm). Cependant, au 26 juin, la distribution de l'humidité du sol est inférieure à celle des autres 

dates. La distribution de l'humidité du sol à cette période (été) peut être justifiée par la 

diminution des précipitations et la diminution de l'évaporation liée à la baisse moyenne de la 

température (38 °C). 
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Figure 42. Répartition spatiale de l'humidité de surface du sol du 21 janvier au 26 juin -2018 dans la zone d'étude. 
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IV.4. Conclusion 

 

Dans les régions arides et semi-arides caractérisées par des précipitations faibles, une 

évaporation forte et des écosystèmes extrêmement fragiles, l'estimation de l'humidité du sol aide 

les agriculteurs et les gestionnaires à la fois à prévenir les dommages causés par le stress de la 

sécheresse sur les cultures et à prendre les décisions éclairées pour améliorer leur production 

agricole. Sur cette base, nous avons choisi tenté d'évaluer le potentiel du WCM pour estimer 

l'humidité de surface du sol à l'aide des données SAR et satellitaires optiques. La précision du 

modèle de l'humidité du sol a été testée, les résultats obtenus ont montré un bon accord avec 

l'humidité du sol observée avec un R² de 0,65 et un RMSE de 1.45%. Le modèle a été utilisé 

ensuite pour cartographier dans la zone d'étude la variation spatio-temporelle de l'humidité du sol 

pendant la saison agricole 2018. Les résultats de la cartographie ont montré la distribution et les 

différentes variations de la teneur en eau de surface sur l'ensemble de la zone d'étude. Nous 

avons conclu que l'approche testée pouvait être utilisée comme un outil efficace pour estimer, 

surveiller et cartographier la variation de l'humidité de surface du sol dans les zones sèches. Il 

peut être appliqué par les agriculteurs pour la gestion optimisée de l'irrigation et le suivi des 

cultures et la stabilité économique dans les régions arides. 
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Chapitre V : Discussion générale 
 

Dans ce chapitre nous allons discuter les résultats de la présente étude comparativement aux 

autres études. 

Dans cette étude, nous avons testé trois méthodes différentes d’estimation de l’humidité du 

sol sur deux sites, un irrigué qui est le sous-périmètre de Béni-Moussa, et un autre Bour. Cette 

étude est basée sur deux types de données satellitaires : Les données satellites optique et 

RADAR.  

Les trois méthodologies sont évaluées à l'aide des paramètres statistiques tels que le 

coefficient de détermination R², l'erreur quadratique moyenne normalisée (nRMSE) et l’erreur 

quadratique moyenne (RMSE). Une seule sorte de comparaison est possible à faire entre les 

différentes méthodologies utilisées, c'est la comparaison entre les résultats obtenus par les trois 

modèles et les mesures in situ d'humidité de surface du sol. Parcontre la comparaison entre les 

différents modèles n'est pas possible, car chaque modèle est caractérisé par des paramètres inputs 

différents de l'autre.  

La première méthodologie (chapitre 2) est basée sur une relation physique existante entre les 

bandes spectrales dérivées des images Landsat-8 et l’humidité du sol mesurée in situ. Les 

résultats obtenus durant tous les stades de croissance des cultures montrent des meilleurs scores 

avec une corrélation varie de 0.85, à 0,89 et un RMSE de 1,05% à 1,53%. Ces résultats sont 

justifiées par l'exploitation de bandes spectrales sensibles à l'humidité de surface du sol tel que la 

bande bleu (B2), rouge (B4), SWIR1 et SWIR2 (Xiao et al., 2006 ; Xiao et al., 2005 ; Zheng et 

al., 2014). Ce domaine spectral comprend l'absorption d'eau influençant la sensibilité de la 

réflectance à la teneur en humidité de la végétation et du sol, y compris les bandes d'absorption 

d'eau (Ceccato et al., 2001 ; Cheng et al., 2013 ; Yilmaz et al., 2008 ; Hunt et al., 2011 ; Liu et 

al., 201 2 ; Hunt et al., 1989). Des résultats similaires ont été obtenus par Zhang et al (2013), par 

l'application d'un nouvel indice VSDI (visible and shortwave infrared drought index) dans une 

zone agricole semi-aride. Il a montré que le spectre du visible (0,4 - 0,7 um) est sensible à la 

teneur en eau de la végétation, avec un changement de réflectance plus important dans la bande 

rouge, alors que la bande moyenne infrarouge (SWIR) est sensible à la teneur en eau de la 

végétation et l'humidité du sol. 

https://www.linguee.com/french-english/translation/r%C3%A9sum%C3%A9+des+principaux+r%C3%A9sultats.html
https://www.linguee.com/french-english/translation/r%C3%A9sum%C3%A9+des+principaux+r%C3%A9sultats.html
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En outre la deuxième méthodologie (chapitre 3) est basée sur l'intégration de plusieurs 

variables environnementales telles que l'indice de végétation (NDVI), la température de surface 

du sol (Ts), l'évapotranspiration, les paramètres topographiques et la texture du sol. Elle a montré 

des résultats significatifs et très proches à celle de la première avec R² égal à 0,70 et un RMSE 

égal à 1,58%. De nombreuses études ont été basées sur des paramètres environnementaux dans 

les zones agricoles similaires à notre zone d'étude pour l'estimation d'humidité de surface du sol. 

Par exemple, Natsagdorj et al. (2017) ont utilisé une analyse de régression pour développer un 

modèle d'humidité du sol (PSMI) en utilisant les informations spectrales des données satellitaires 

Landsat. Ce modèle (PSMI) dépend de LST (température de surface), NDVI, élévation, de la 

pente et de l'exposition. D'après la corrélation des résultats du modèle avec les données 

d'humidité du sol dans la province de Tuv en Mongolie (48°40 ′30″N et 106°15 ′55″E), elle 

indique qu'il existe une bonne concordance avec un R² de 0.65 (Figure 43).   

Figure 43. Corrélation entre l'humidité de surface du sol estimée par le modèle PSMI et celle 

mesurée in situ (Natsagdorj et al. 2017). 
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D’une manière générale, on estime que la première approche est plus adaptée à une zone 

irriguée (sous-périmètre de Béni-Moussa) ainsi qu'une zone Bour. Également, la deuxième 

approche constitue un outil efficace pour l'estimation de l'humidité de surface en particulier dans 

les vastes régions hétérogènes de point de vue texturale, topographique, et l'intensité du couvert 

végétal. L'avantage commun entre les deux approches c'est l'utilisation de données satellitaires 

optiques disponibles gratuitement avec une forte résolution spatiale et temporelle. Malgré ces 

avantages lorsqu'on travaille avec des images dérivées des capteurs optiques, on est dépendant 

des conditions météorologiques. En effet, ce type de capteur a besoin de la lumière du soleil 

puisque c'est la réflexion du rayonnement solaire dans le visible ainsi que de l'infrarouge sur les 

cibles qui sera perçu par ce dernier. De plus, cette région du spectre lumineux ne peut passer au 

travers d'un couvert nuageux, car les longueurs d'onde sont inférieures à la grosseur des 

particules atmosphériques (solide ou humide). En général, lorsque les conditions climatiques sont 

idéales, il est possible d'exploiter des images optiques pour l'estimation de l'humidité de surface 

du sol avec précision.  

La troisième méthodologie (chapitre 4) est basée sur une synergie des données Sentinel-1B 

Synthetic Aperture Radar (SAR) et Sentinel-2B pour évaluer le potentiel du modèle du nuage 

d'eau (WCM) pour récupérer l'humidité de surface du sol. La performance de ce modèle a été 

évaluée à l'aide de l'humidité du sol mesurée sur des échantillons de sols prélevés sur une 

profondeur de 5 cm. Les résultats montrent une  nette concordance entre les teneurs d'humidité 

estimées par le modèle et celles mesurées. Le principal avantage de du modèle WCM employé 

est la combinaison des coefficients de rétrodiffusion dus à la végétation (𝜎0veg) pour éliminer 

l'effet de végétation et du sol (𝜎0soil). Ceci témoigne que ledit modèle pourrait être un bon moyen 

d'estimation et de cartographie de l'humidité du sol.   

Dans un contexte semi-aride similaire (la plaine de Kairouan, située au centre de la Tunisie) 

à notre zone d'étude, Bousbih et al. 2019 ont obtenu des résultats similaires aux nôtres grâce à 

l'application du modèle WCM pour la caractérisation de l’état hydrique de surface et la gestion 

des ressources en eau à l’échelle de la parcelle (Figure 44). Le modèle utilise similairement une 

synergie de données radars (S-1A) et de données optiques (S-2B) avec une résolution spatiale de 

10 m, et un temps de revisite de 6 j. Les résultats du paramétrage du modèle présentent une 

similarité avec les résultats obtenus par le modèle WCM utilisant une expression simplifiée de la 

contribution du sol. 

Une approche similaire a été proposée par Baghdadi et al. (2017) sur deux sites différents 
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avec des conditions très contrastées. Cette approche se base sur le couplage du modèle WCM 

pour les couverts végétaux, et le modèle physique IEM calibré par Baghdadi et al. (2004, 2011, 

2015) sur les sols nus. L’étude a donc été menée sur un premier site, la plaine de Kairouan avec 

un climat semi-aride, cela a permis la calibration du modèle. Les mesures effectuées sur le 

deuxième site à Montpellier dans le sud de la France (43.30°52’ – 43°45’N ; 83°47’ – 83°52’E) 

avec un climat méditerranéen, ont permis de valider les résultats de la modélisation. 
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Figure 44. Valeurs d'humidité du sol (Mv) récupérées par le modèle WCM, en fonction des 

niveaux d'humidité du sol mesurés. 
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CONCLUSION GÉNÉRALE 

Le travail de thèse présenté avait comme objectif général de modéliser et d’estimer le 

contenu d'humidité de sols agricoles dans des zones semi-arides bours et irriguées à travers 

l’utilisation des images satellitaires optiques et de données terrain. Également, la thèse s’est 

intéressée à l’évaluation de l’apport des données Radar (Sentinel-1) pour la détection de la 

variation spatiale de l’humidité du sol.  

L'étude a été menée dans deux sites (site irrigué et non irriguées (Bour)) situés au centre 

de la région Béni Mellal-Khénifra. Cette région est située au centre du Maroc, couvre une 

superficie de 33208 km2. Elle est caractérisée par leurs importances agricoles au Maroc et par 

son aspect climatique de type aride et semi-aride. 

Les résultats ont démontré que l'utilisation des bandes spectrales optiques comme des variables 

indépendantes dans les indices spectraux et un modèle proposé pour l'estimation de l'humidité de 

surface du sol offrent un outil performant, rapide et moins coûteux pour la cartographie et le 

suivi spatiotemporel de l'humidité des sols dans les terres irriguées. L'évaluation de l'efficacité a 

été effectuée en se basant sur des corrélations entre les bandes multispectrales et l'humidité 

mesurée en utilisant une analyse de régression multiple stepwise. Les résultats ont montré que le 

modèle établi est fortement corrélé avec l'humidité mesurée à tous les stades de croissance des 

cultures, avec un R2 de 0,87, 0,85 et 0,89 et RMSE de 1,53%, 1,05%, 1,13%, pour un sol nu, 

partiellement couvert et entièrement couvert par la végétation, respectivement. La synergie entre 

les bandes spectrales optiques et les mesures de l'humidité in situ est une technique puissante 

pour estimer et établir des cartes d'humidité de surface des sols avec une résolution spatiale très 

fine pouvant atteindre le niveau de la parcelle, la chose qui n'était pas possible en utilisant les 

méthodes traditionnelles.  

En outre, une nouvelle approche opérationnelle pour estimer l'humidité de surface du sol 

à partir des données du spectroradiomètre imageur à résolution moyenne (MODIS) a été 

effectuée en tenant compte de diverses variables environnementales telles que l'indice de 

végétation par différence normalisée (NDVI), l'indice d'humidité du sol (SMI), la température de 

surface du sol (Ts), l'évapotranspiration, les paramètres topographiques (élévation et aspect) et la 

texture du sol (argile, sable et limon). Cette approche a été évaluée à l'aide de données mesurées 

sur le terrain et la méthode de validation croisée, elle a montré une bonne performance avec un 

R2 de 0,70, RMSE de 1,58% et unRMSE de 0,5%.  
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Dans le même sens, le potentiel du modèle du nuage d'eau (WCM) a été évalué pour 

récupérer l'humidité de surface du sol dans une zone semi-aride basée sur la combinaison entre 

les données Sentinel-1B SAR (Synthetic Aperture Radar) et optique Sentinel -2B. Les résultats 

obtenus montrent une bonne concordance entre les résultats récupérés par le modèle et l'humidité 

de surface du sol observée avec un R² de 0,65 et un RMSE de 1.45%. Ce modèle constitue outil 

pratique pour cartographier la variation spatio-temporelle de l'humidité du sol à haute résolution 

spatiale dans les régions d'étude. 

Plus l'information sur l'humidité du sol est précise, meilleure sera la gestion de l'eau en 

agriculture ainsi que pour l'ensemble du territoire à étudier. L'eau est un élément essentiel à la vie 

et sa conservation de même que son utilisation rationnelle passent par une connaissance précise 

de sa dynamique dans l'écosystème agricole. 

 

PERSPECTIVES 

 Cette thèse de recherche s’est focalisée sur l'estimation de l'humidité du sol à partir des 

réponses de bandes spectrales optiques basées sur un modèle théorique à l'aide de 

données satellites LANDSAT-8, la récupération de l'humidité de surface du sol à l'aide de 

bandes d'autres satellites optiques doit être étudiée dans les autres recherches futures. 

 Les modèles de récupération de l'humidité proposés dans cette étude sont directs et 

simples à mettre en œuvre, et l'humidité estimée est à une précision très satisfaisante et 

une résolution spatiale et temporelle élevée. Cependant, ces modèles présentent certaines 

limitations qui doivent être résolues dans les études futures, telles que l'erreur introduite 

en raison de l'ignorance de la rugosité de la surface et du type de végétation. La prise en 

compte de ces informations conjointement aux variables auxiliaires étudiées devrait 

également faire l'objet d'une recherche plus poussée. 
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Annexe 1 : Aquisition de mesures in situ (photos prise le 23 avril 2018). 

Annexe 2 : Mesures d'humidité du sol des échantillons prélevés au laboratoire. 
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