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Résumé 

L’Observation de la terre (OT), l’Internet des Objets (IoT), les SIG, le Big Data géospatiale et tout 

dernièrement la technologie des Jumeaux Numériques (JN) couplés aux algorithmes d’Intelligence 

Artificielle (IA) apportent une contribution efficace à la protection des écosystèmes naturels fragiles, à la 

lutte contre les catastrophes naturelles ou à la surveillance et à la maintenance de l’état de santé des 

infrastructures de la ville. Trois cas d’application des algorithmes d’IA dans des environnements très variés 

ont été proposés. La première s'est concentrée sur le développement d’une approche collaborative basée sur 

une analyse spectrale et catégorique pour le suivi et la cartographie des changements de l’étendu de l'eau 

après des inondations éclairs dans une zone humide désertique au Sud du Maroc. Dans le deuxième exemple 

d’application, nous avons développé un flux de travail géospatial basé sur l’application de l’algorithme d’IA 

couplé à des traitements d’analyse spectrale en mode distribué (Cloud Computing) sur la plateforme Google 

Earth Engine (GEE) pour cartographier, surveiller et suivre efficacement les cavités d'eau salée de la Sebkha 

d’Imlili. Enfin, dans le dernier cas d'application, nous avons proposé une méthodologie basée sur l'utilisation 

d'algorithmes d'IA appliqués à la donnée LIDAR provenant d'un système de cartographie mobile (M3D) 

pour le développement d'une interface JN dédiée à la surveillance et à la maintenance du pont à haubans 

Mohammed VI de Rabat. Ces trois exemples, montrent que les algorithmes d’IA peuvent être appliqués sur 

des problématiques très variées allant de l’extraction d’informations et la détection des changements sur des 

images d’OT jusqu’à l’extraction d’objets 3D sur les nuages de points et proposons des flux de travaux pour 

l’intégration de ces résultats dans des plateformes JN.  

 

Mots clefs : Observation de la Terre, Intelligence Artificielle, Jumeau Numérique, écosystèmes 

Sahariens, inondation éclair, pont à haubans Mohammed VI. 
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Abstract 

Earth Observation (EO), Internet of Objects (IoT), GIS, Geospatial Big Data and most recently Digital 

Twin (JN) technology coupled with Artificial Intelligence (AI) algorithms make a contribution effective 

in protecting fragile natural ecosystems, combating natural disasters or monitoring and maintaining the 

state of health of the city's infrastructure. Three cases of application of AI algorithms in a wide variety 

of environments have been proposed. The first focused on the development of a collaborative approach 

based on a spectral and categorical analysis for monitoring and mapping changes in the extent of water 

after flash floods in a desert wetland in southern Morocco. In the second application example, we 

developed a geospatial workflow based on the application of the AI algorithm coupled with spectral 

analysis processing in distributed mode (Cloud Computing) on the Google Earth Engine platform ( 

GEE) to effectively map, monitor and follow the saltwater cavities of the Sebkha of Imlili. Finally, in 

the last application case, we proposed a methodology based on the use of AI algorithms applied to 

LIDAR data coming from a mobile mapping system (M3D) for the development of a JN interface. 

dedicated to the surveillance and maintenance of the Mohammed VI cable-stayed bridge in Rabat. These 

three examples show that AI algorithms can be applied to a wide variety of issues ranging from 

information extraction and detection of changes on EO images to the extraction of 3D objects on point 

clouds and propose workflows for the integration of these results in JN platforms. 

Keywords: Earth observation, Artificial Intelligence, Digital Twin, Saharan ecosystems, flash flood, 

cable-stayed bridge Mohammed VI. 
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 ملخص

حداث ، وتقنية التوأم ( ، ونظم المعلومات الجغرافية ، والبيانات الجغرافية المكانية الأIoT( ، وإنترنت الأشياء )EOإن رصد الأرض )

لبيئية الطبيعية ( إلى جانب خوارزميات الذكاء الاصطناعي يمكن أن تقدم مساهمة فعالة في حماية النظم اDT) Digital Twinالرقمي 

طوير المنصات الرقمية يدة للبنية التحتية للمدينة والحفاظ عليها. من خلال تالهشة ، ومكافحة الكوارث الطبيعية أو مراقبة الحالة الج

في اتخاذ القرار من  المتصلة والعمل في الوقت الاني ، يمكننا تحليل التغييرات ورصدها والتنبؤ بها ومحاكاة السيناريوهات والمساعدة

لمعالجة هذه البيانات  تقنيات مع استخدام خوارزميات الذكاء الاصطناعيأجل توقع الحوادث المستقبلية. يظُهر هذا البحث أن تقارب هذه ال

ة أمثلة لتطبيق الضخمة في بيئة موزعة سيؤدي إلى أتمتة وتحسين سير العمل الرقمي وتغيير أساليب العمل الحالية. تم اقتراح ثلاث

الطيفي والفئات  طوير نهج تعاوني يعتمد على التحليلخوارزميات الذكاء الاصطناعي في مجموعة متنوعة من البيئات. ركز الأول على ت

لرطبة الصحراء في اباستخدام خوارزمية دعم آلة المتجهات لتتبع ورسم التغييرات في حجم المياه بعد الفيضانات المفاجئة في المناطق 

لاصطناعي ق خوارزمية الذكاء اجنوب المغرب. في مثال التطبيق الثاني ، قمنا بتطوير سير عمل جغرافي مكاني بناءً على تطبي

  Earth Engine ( إلى جانب معالجة التحليل الطيفي في الوضع الموزع )الحوسبة السحابية( على نظامRFالعشوائي للغابة )

Google (GEE لرسم خريطة ومتابعة تجاويف المياه المالحة لسبخة إمليلي ومتابعتها بكفاءة وسرعة. أخيرًا ، في )لمثال الأخير ،ا 

جسر  اقترحنا سير عمل يعتمد على استخدام خوارزميات الذكاء الاصطناعي لتطوير واجهة رقمية مزدوجة مخصصة لرصد وصيانة

صطناعي على محمد السادس المعلق بكابل  بالرباط. من خلال هذه الأمثلة الثلاثة ، نظهر أنه يمكن تطبيق خوارزميات الذكاء الا

ائنات كتتراوح من استخراج المعلومات واكتشاف التغيرات في صور رصد الأرض إلى اكتشاف  مجموعة متنوعة من المشكلات التي

عها للتأكيد على أهمية . تمثل هذه الدراسة الأولى من نو التوأم الرقمي ثلاثية الأبعاد على السحب النقطية ودمج هذه النتائج في منصات

ود إلى المخاطر مجموعة متنوعة من المجالات التي تتراوح من تطوير خطط الصمهذه التقنية التوأم الرقمي التي يمكن استخدامها في 

 الطرق.والطبيعية ، إلى حماية التراث الطبيعي  مرورا  بالمراقبة والحفاظ على الحالة السليمة للبنية التحتية الحضرية 

 

 

مفاجئة ، جسر محمد البيئية الصحراوية ، الفيضانات الرصد الأرض ، الذكاء الاصطناعي ، التوأم الرقمي ، النظم  :الكلمات المفتاحية

 السادس.

 

 

 

 

 



ix 

 

Sommaire 

Dédicaces ................................................................................................................................. iii 

Remerciements .......................................................................................................................... iv 

Résumé ...................................................................................................................................... vi 

Abstract .................................................................................................................................... vii 

 viii ....................................................................................................................................... ملخص

Sommaire .................................................................................................................................. ix 

List of Figures ........................................................................................................................ xiii 

List of Tables ......................................................................................................................... xvii 

Nomenclature ........................................................................................................................... 19 

Introduction générale ............................................................................................................... 23 

PARTIE 1   : État de l’art......................................................................................................... 36 

Partie1 : Introduction ............................................................................................................... 37 

 : Le Big Data géospatial ..................................................................................... 40 

 Introduction ............................................................................................................... 40 

 Les particularités du Big Data géospatial .................................................................. 41 

 Défis de la recherche dans le domaine de la cartographie des Big Data Géospatiales

 47 

 : Les approches d’apprentissage automatiques .................................................. 49 

 Introduction ............................................................................................................... 49 

 Les différents types de classification selon l’hypothèse sur la distribution des 

données images (Paramétrique et non-paramétrique) .......................................................... 51 

 L’approche de classification hybride ou collaborative ............................................. 54 

 Les différents types de classification selon l’approche utilisée : approche Pixel 

(PBIA), approche Objet (OBIA)) et approche Sub-Pixel (SPBIA) ..................................... 55 

 Les machines à vecteurs de support (Support Vector Machine SVM) ..................... 63 

2.5.1 Principe des machines à vecteurs de support ..................................................... 64 

2.5.2 La SVM dans le domaine d’OT ......................................................................... 70 

 Random Forest (RF) .................................................................................................. 73 

2.6.1 Arbre de décision (DT) ...................................................................................... 73 

2.6.2 Random Forest (RF) .......................................................................................... 74 

 La faisabilité de l’approche basée sur ML pour le nuage de point ........................... 78 

 Interprétation ML basée sur le nuage de point .......................................................... 79 

 La classification du nuage de points ......................................................................... 81 



x 

 

 Le Jumeaux Numérique (JN) ou Digital Twin (DT) ................................................. 83 

 Le JN pour la ville ou City Digital Twins ................................................................. 85 

 Intégration SIG-BIM pour les JN de la ville ............................................................. 86 

 Conclusion ................................................................................................................. 87 

Partie 1 : Conclusion ................................................................................................................ 89 

PARTIE 2 :  Étude de Cas ....................................................................................................... 90 

Partie 2 : Introduction .............................................................................................................. 91 

 : Approche collaborative de détection des changements sur l'imagerie spatiale 

multi-capteurs pour la surveillance des zones humides désertiques après une crue éclair dans 

le sud du Maroc ........................................................................................................................ 94 

 Introduction ............................................................................................................... 94 

 Matériel et méthodes ................................................................................................. 97 

3.2.1 Zone d'étude ....................................................................................................... 97 

3.2.2 Matériaux ......................................................................................................... 100 

3.2.3 Jeu de données et prétraitement ....................................................................... 100 

3.2.4 Méthodologie ................................................................................................... 106 

 Résultats et discussion ............................................................................................. 122 

3.3.1 Cartographie des changements obtenu à partir des données optiques ............. 123 

3.3.2 Cartographie des changements obtenue à partir des données SAR ................. 129 

3.3.3 Suivi de l'étendue d'eau de la rivière après une crue éclair .............................. 130 

3.3.4 Suivi de l'étendue de l'eau de Sebkha et de l'humidité du sol après une crue 

éclair 131 

3.3.5 Discussion et proposition d’un flux de travail pour le développement d’un JN 

pour la résilience aux inondations ................................................................................. 132 

 Conclusion ............................................................................................................... 135 

 : Évaluation des changements dans l'état humide / sec de surface des cavités d'eau 

de la Sebkha d’Imlili dans le sud-ouest du Maroc en utilisant la classification d'apprentissage 

automatique dans Google Earth Engine. ................................................................................ 137 

 Introduction ............................................................................................................. 137 

 Matériels et méthodes.............................................................................................. 143 

4.2.1 Zone d'étude et physiologie générale ............................................................... 143 

4.2.2 Données d'observation de la Terre ................................................................... 144 

4.2.3 Données sur l’état du sol mesurées sur le terrain ............................................. 146 

4.2.4 DEM, géomorphologie, hydrologie et géologie d'Imlili Sebkha ..................... 147 

4.2.5 Données spatiales, prétraitement et extraction des caractéristiques spectrales 149 

4.2.6 Fusion de données radar / optique ................................................................... 156 

4.2.7 Classification par approche machine learning en utilisant l’algorithme Random 

Forest (RF) au sein de GEE ........................................................................................... 157 



xi 

 

 Résultats .................................................................................................................. 160 

4.3.1 Cartographie des changements des caractéristiques environnementales de la 

Sebkha d’Imlili à partir de données optiques ................................................................. 160 

4.3.2 Cartographie des changements des caractéristiques environnementales de la 

Sebkha d’Imlili à partir des données SAR ..................................................................... 165 

4.3.3 Collaboration SAR / Optique pour cartographier l’état d’humidité de surface 

des cavités d'eau salée pour l’année 2017 ...................................................................... 168 

 Discussion ............................................................................................................... 173 

4.4.1 Suivi de la salinité du sol et des états d’humidification / sécheresse des surfaces 

autour des cavités d'eau permanentes ............................................................................ 174 

4.4.2 Origine des cavités permanentes d'eau salée de la Sebkha d’Imlili ................. 177 

4.4.3 Proposition du flux de travail pour le développement d’un JN d’alerte précoce 

pour la préservation des écosystèmes naturels............................................................... 178 

 Conclusions ............................................................................................................. 179 

 : Cartographie mobile, apprentissage automatique et jumeau numérique pour la 

surveillance et la maintenance de l’état de santé des ponts : Cas du pont Mohammed VI au 

Maroc 181 

 Introduction ............................................................................................................. 181 

 Différence entre JN et BIM ..................................................................................... 184 

 Les caractéristiques et capacités clés d'un JN pour les ponts .................................. 186 

 Pont Mohammed VI ................................................................................................ 189 

 Matériel et méthodes ............................................................................................... 190 

5.5.1 Le scanner laser mobile Leica Pegasus Two ................................................... 190 

5.5.2 Acquisition et modélisation des ponts ............................................................. 191 

5.5.3 Post-traitement du nuage de point acquis par le scanner laser mobile Leica 

Pegasus Two .................................................................................................................. 192 

5.5.4 Modélisation BIM infra du pont Mohammed VI et intégration BIM SIG ...... 193 

 Inspection du modèle .............................................................................................. 199 

5.6.1 Analyse du pont au sein de son environnement spatiale.................................. 199 

5.6.2 Auscultation Volumétrique .............................................................................. 200 

5.6.3 Inspection d'alignement, de distorsion et de planéité du tablier du pont ......... 201 

 Proposition du JN pour le pont ................................................................................ 202 

5.7.1 Le JN comme solution proposée pour la surveillance continue de la structure du 

pont à l’aide de capteurs IoT placés sur le jumeau physique ......................................... 202 

5.7.2 Flux de travail pour le JN proposé pour la surveillance et la maintenance de 

pont Mohammed VI en utilisant les algorithmes ML/DL. ............................................ 203 

 Conclusion ............................................................................................................... 204 

 : Discussion générale ....................................................................................... 206 

 Introduction ............................................................................................................. 206 



xii 

 

 Pourquoi le choix des provinces Sud du Maroc ...................................................... 208 

 L’apport des algorithmes d’IA et de la méthodologie collaborative proposée ....... 211 

 Conclusion ............................................................................................................... 214 

Partie 2 : Conclusion .............................................................................................................. 215 

Conclusion Générale et Perspectives ..................................................................................... 216 

Références Bibliographiques ................................................................................................. 220 



 

 

List of Figures 

Figure 1 Approche classique : travail de manière autonomes et isolées .................................. 25 

Figure 2. Approche par systèmes numériques distribués et en réseau dans leurs processus de 

travail orienté nuage (cloud) .................................................................................................... 25 

Figure 3. Technologies JN à l’intersection du Big Data géospatial, IoT et ML ...................... 30 

Figure 4. Flux de travail pour développer des Jumeaux Numériques : les flèches en noir sont 

pour le cas du JN pour le pilotage des infrastructures et en rouge ceux pour les écosystèmes 

naturels et les zones à risque. ................................................................................................... 34 

Figure 5 La multidimentionnalité du pixel de la donnée de télédétection ............................... 42 

Figure 6. Organisation de la métadonnée des données d’OT. ................................................. 43 

Figure 7. Les quatre dimensions pour du Big data géospatial (Laney, 2001) ......................... 44 

Figure 8. Comparaison de la taille des données satellitaires par 100 km2 et par année (Laney, 

2001). ....................................................................................................................................... 44 

Figure 9. Grande variété de données d’OT. ............................................................................. 46 

Figure 10. Conception du classificateur : cycle de conception paramétrique et non 

paramétrique. ........................................................................................................................... 53 

Figure 11. Exemples de modèle de ML paramétrique et non-paramétrique. ........................... 54 

Figure 12. Les étapes d’une classification par ML en utilisant l’approche pixel .................... 61 

Figure 13. Cas de données simples : a- Plusieurs limites de décisions sont possibles b- SVM 

recherche d’un hyperplan qui maximise la marge autour de celui-ci c- représentation de 

l’hyperplan et des vecteurs de support. (Mantero et al., 2005) ................................................ 65 

Figure 14. Représentation de l’hyperplan et des vecteurs de support et de la marge. (Mantero 

et al., 2005) .............................................................................................................................. 66 

Figure 15. Projection de l’espace d’origine où les données ne peuvent être séparées par la 

SVM dans un espace des caractéristiques où les données sont séparables linéairement par la 

SVM. (Mantero et al., 2005) .................................................................................................... 67 

Figure 16. Cas de données plus complexes : a- Espace d’origine à deux dimensions ou la 

recherche d’hyperplan linéaire est impossible b- Espace des caractéristiques de plus grande 

dimension ou la recherche d’hyperplan linéaire est possible. (Mantero et al., 2005) .............. 68 

Figure 17. Exemple de fonction noyau pour faciliter la classification des données là où elles 

pourraient être divisées linéairement par un plan. (Mantero et al., 2005) ............................... 69 



xiv 

 

Figure 18. Exemples de fonctions noyau a- linéaire b-polynomiale de degré d = 2 c- 

Gaussienne de paramètre   𝛾 = 1, (Mantero et al., 2005) ........................................................ 70 

Figure 19. Schéma de principe de la classification RF (Breiman, 2001). ............................... 75 

Figure 20. Traitement du nuage de point 3D : le processus classique basé sur la reconstruction 

3D, la modélisation 3D et l’extraction des objets en (a) ; ML/DL processus basé sur 

l’interprétation du nuage de point en (b). (Modifié d’après Nikoohemat et al., 2017). ........... 80 

Figure 21. Concept de JN (modifié à partir de Madni et al., 2019). ........................................ 84 

Figure 22. Barrage de Sakia El Hamra à gauche (septembre 2016), la crue éclair entraînant 

l'ouverture de deux brèches de 100 m dans le corps du remblai au niveau du lit mineur de 

l'Oued (représenté par des cercles à droite- image de la main, prise en décembre 201 ........... 96 

Figure 23. Zone d'étude. .......................................................................................................... 99 

Figure 24. Séquence d'inondation. (a) Image de référence = Moyenne de MSI et OLI avant 

inondation. (b) Sentinel-2 MSI un jour après une crue éclair. (c) Sentinel-1A trois jours après 

une crue soudaine. (D) Landsat-8 OLI deux semaines après les inondations. ...................... 103 

Figure 25. La méthodologie collaborative spectrale et catégorique représentée sous forme de 

flux de travail. ........................................................................................................................ 109 

Figure 26. Indices extraits de l'OLI deux semaines après l'inondation: (a) indice d'humidité à 

différence normalisée (NDMI), (b) albédo, (c) indice d'eau à différence normalisée (NDWI), 

et (d) sécheresse multibande normalisée indice (NMDI). ..................................................... 112 

Figure 27 Espace des caractéristiques (Δ (NDMI), Δ (albédo)). ........................................... 113 

Figure 28. Diagramme de dispersion et courbe de régression linéaire de l'espace des 

caractéristiques (Δ (NDMI), Δ (Albedo)). ............................................................................. 114 

Figure 29. La direction et l'ampleur du changement dans l'espace des caractéristiques (Δ 

(NDMI), Δ (Albedo)) en utilisant les positions d'un pixel dans l'image de référence à la date 

T1 et du même pixel à une date ultérieure T2 après l'évènement. ......................................... 115 

Figure 30. La méthodologie appliquée aux données du radar à synthèse d'ouverture (SAR) 

représentée sous forme de diagramme de flux. ...................................................................... 122 

Figure 31. Histogramme des images de changement. ............................................................ 123 

Figure 32. Δ (Albedo) Variation de l'indice de l'OLI deux semaines après l'évènement. ..... 124 

Figure 33. RVB composite couleur (rouge = Δ (albédo), vert et bleu = Δ (NDMI)) pendant (a) 

un jour après, (b) deux semaines après et (c) deux mois après l’inondation. ........................ 125 

Figure 34. Résultat de la classification des machines à vecteurs supports (SVM) pour (a) 

avant l'inondation, (b) un jour après l'inondation et (c) deux semaines après l'inondation. .. 126 

Figure 35. Carte des changements (a) un jour après l'inondation, (b) deux semaines après 

l'inondation et (c) deux mois après l'inondation. ................................................................... 128 

Figure 36. (a) Composition colorée des canaux co-registrés des bandes de polarisation VV. 

Rouge: après inondation; bleu et vert: avant inondation. (b) Carte des changements. Rouge: 

augmentation de la rétrodiffusion; bleu: diminution de la rétrodiffusion. ............................. 130 



xv 

 

Figure 37. (a) Étendue de l'eau du barrage avant l'évènement de crue éclair, (b) un jour après 

l'évènement, (c) deux semaines après l'évènement, et (d) deux mois après l'évènement. ..... 131 

Figure 38. (a) Étendue d'eau de Sebkha avant la tempête et (b) un jour après, (c) trois jours 

après, (d) deux semaines après, et (e) deux mois après l'évènement. .................................... 132 

Figure 39. Profil topographique du nord au sud illustrant la morphologie du Sebkha, ce qui 

conduit à une plus grande rétention d'eau dans la Sebkha nord par rapport au sud. .............. 133 

Figure 40. Une cavité d'eau permanente dans la Sebkha d’Imlili (a) abritant une faune de 

l'espèce Tilapia (b). ................................................................................................................ 138 

Figure 41. Emplacement de la Sebkha d'Imlili et de ses cavités d'eau salée. (A) Maroc, (B, C) 

localisation de la Sebkha, (D) prospection d'une partie de la Sebkha contenant plusieurs trous 

d'eau vue depuis Google Earth (16 janvier 2018). ................................................................. 144 

Figure 42.  (a) Modèle numérique de terrain (DEM) avec un réseau hydrologique et des 

cavités aquatiques, (b) Bande C Sentinel-1 (fréquence centrale de 5,404 GHz) GRD de 

niveau 1, (c) image Landsat thématic mapper TM-2004, et (d) Sentinel-2 MultiSpectral 

Instrumen ............................................................................................................................... 146 

Figure 43. (a) Espace des caractéristiques formé par l'indice de l'eau utilisant toutes les 

bandes et l'indice de salinité par différence normalisée (ABWI, NDSI) et la ligne de 

régression de ce plan; (b) Espace des caractéristiques formé par l'indice de polarisat .......... 153 

Figure 44. Aperçu schématique de l'approche méthodologique suivi dans ce travail 

(Workflow). ........................................................................................................................... 159 

Figure 45. Suivi du NDSI de 1984 à 2019 ( a-e ) et les points vert correspondent à la 

distribution spatiale de la salinisation du sol mesurées sur le terrain, et ( f ) corrélation entre le 

NDSI extrait des images Sentinel-2 MSI 2017 et les mesures de salinité des ....................... 161 

Figure 46. a - e Distribution des classes spatiales de salinisation du sol de 1984 à 2019 par 

rapport à la salinisation du sol mesuré sur le terrain et reclassé en deux classes, et (f) 

Histogramme de salinisation des cavités d'eau salée extraites du NDSI reclassé ................. 163 

Figure 47. (a - e) Signal SWCI reclassifié en quatre classes de cavités d'eau salée sèches à 

très humides de 1984 à 2019 par rapport à la profondeur des cavités d'eau salée mesurées sur 

le terrain et reclassées en deux classes, et (f) Histogramme des états sec / ........................... 165 

Figure 48. (a – e) Carte d'humidité obtenue à partir de la reclassification du signal MNDPI en 

quatre classes de non-humidité à forte humidité des trous d'eau de 2015 à 2019 par rapport à 

la profondeur des cavités d'eau salée mesurée sur le terrain et reclassée en deux classes, et (f) 

les statistiques de l'état d'humidité des cavités d'eau salée extraites du MNDPI. .................. 167 

Figure 49. a) Le signal Sar / Optic Saltwater Cavity Index (SOSWCI) reclassé en cinq classes 

à partir de 2017 par rapport à la profondeur des cavités d'eau salée mesurées sur le terrain et 

reclassé en deux classes; b) états secs / humides des cavités d'eau salée p ........................... 169 

Figure 50. (a) Composition colorée RVB de Sentinel-2 MSI, (b) le SAR Sentinel-1 fusionné 

avec l'image Sentinel-2 MSI montrant le réseau hydrographique enterré (bleu) mis en 

évidence par les données radar et le réseau hydrographique superficiel (jaune) mis en 

évidence. ................................................................................................................................ 170 



xvi 

 

Figure 51. (a) Résulat de la classification par RF appliquée aux 11 ensembles de données 

multibandes de 2017, et (b) la même image superposée à la position des cavités permanentes 

d’eau salée de la Sebkha d’Imlili. .......................................................................................... 172 

Figure 52. (a) Graphique des précipitations de 1985 à 2019 généré à l'aide de la plateforme 

ClimateEngine, et (b) Graphique des précipitations annuelles moyennes obtenu à partir de 

(Sindikubwabo et al., 2018). .................................................................................................. 176 

Figure 53. Variation temporelle de l'anomalie interannuelle des précipitations estivales (%) 

entre 1971 et 2010 .................................................................................................................. 176 

Figure 54 ................................................................................................................................ 176 

Figure 55. Suivi de quatre cavités d'eau salée en jaune, vert, bleu et rouge de 2014 à 2018. 177 

Figure 56. le JN comme processus à l'intersection des technologies numériques les plus 

opérationnelles. ...................................................................................................................... 184 

Figure 57. Flux de travail d’un JN pour une infrastructure routière. ..................................... 189 

Figure 58. Localisation en (a) et une photographie (b) du pont du pont Mohammed VI ...... 190 

Figure 59. Unité de Scanner Laser embarqué sur véhicule Leica Pegasus à Rabat ............... 191 

Figure 60. De l'acquisition des données à l'interprétation des données pour l'inspection des 

ponts. ...................................................................................................................................... 192 

Figure 61. Nuage de points 3D du pont Mohammed VI obtenu à l'aide du système de 

cartographie mobile Pegasus Two de Leica Geosystems. ..................................................... 193 

Figure 62. Détection des cablature en utlisant la solution Leica Geosystems (Cyclone, 

Cloudworx). ........................................................................................................................... 195 

Figure 63. Visualisation du modèle à l'aide du plugin Cloudworx; (b) et (d) Modélisation et 

reconnaissance des câbles en acier et deux pylône en béton à l'aide de Cloudworx Pro de 

Leica (c) Modélisation du tablier. .......................................................................................... 196 

Figure 64. Flux de travail pour l’intégration du BIM et du SIG en utilisant l’Extension Esri 

Data Interoperability sur FME ............................................................................................... 198 

Figure 65. Exemple de migration de données BIM vers SIG pour une structure de pont. .... 198 

Figure 66. La modélisation du pont Mohammed VI a été intégrée dans un modèle de 

simulation 3D CIM. ............................................................................................................... 200 

Figure 67. Inspection d'alignement, de distorsion et de planéité sur un seul tablier du pont. 202 

Figure 68. Exemple de notre architecture de capteurs IoT proposée dans le JN du pont 

Mohammed VI. ...................................................................................................................... 203 

Figure 69. Flux de travail pour le JN proposé pour surveiller et entretenir le pont Mohammed 

VI. .......................................................................................................................................... 204 

Figure 70 (a) Interaction de l’onde Radar SAR avec un sol inondé, (b) sol humide et (c) sol 

sec .......................................................................................................................................... 210 

Figure 71 Indétermination entre le comportement d’un sol sec et rugueux avec un sol humide 

et lisse..................................................................................................................................... 210 

file:///D:/phd/these%20sofia/writing/postsoutenance/final%20de%20final/These%20Hakdaoui%20Sofia%20final.docx%23_Toc42543785
file:///D:/phd/these%20sofia/writing/postsoutenance/final%20de%20final/These%20Hakdaoui%20Sofia%20final.docx%23_Toc42543785
file:///D:/phd/these%20sofia/writing/postsoutenance/final%20de%20final/These%20Hakdaoui%20Sofia%20final.docx%23_Toc42543786


 

 

List of Tables 

Tableau 1 Défis de la recherche dans le domaine de la cartographie des Big Data 

Géospatiales (Robinson et al., 2017) ....................................................................................... 47 

Tableau 2 Comparaison entre les attributs utilisés dans les approches PBIA et OBIA ........... 58 

Tableau 3 Résumé des techniques de classification des images d’OT .................................... 58 

Tableau 4 Comparaison entre les deux méthodes RF et SVM à noyau RBF .......................... 75 

Tableau 5. Les types de méthodes qui sont utiles pour l’analyse des données d’OT .............. 76 

Tableau 6 Ensembles de données utilisés dans cette étude.................................................... 100 

Tableau 7 Écart moyen et standard des ensembles de données satellitaires Sentinel-2 et 

Landsat-8 avant et après normalisation.................................................................................. 105 

Tableau 8 Matrice de corrélation. .......................................................................................... 113 

Tableau 9. La matrice d'erreur montrant les performances de précision globale (OA) 

exprimées en nombre de pixels. ............................................................................................. 127 

Tableau 10 Superficie (m2) et profondeur (cm) des cavités d'eau permanentes de la Sebkha 

d'Imlili. ................................................................................................................................... 139 

Tableau 11 Ensembles de données utilisés dans cette étude et les indices spectraux et 

polarimétriques extraits de ces données. ................................................................................ 145 

Tableau 12. Classification de la salinisation normalisée des sols selon la littérature 

(Azabdaftari et Sunar, 2016) .................................................................................................. 162 

Tableau 13 Nombre de pixels de la matrice d'erreur avec une précision globale (OA). ....... 172 





19 

 

Nomenclature 

2D Deux Dimensions 

3D Trois Dimensions 

ADALINE ADAptive LInear NEuron 

ALS Airborne Laser Scanning 

AM Apprentissage Automatique 

ANN Articficial Neural Network 

API Application Programming Interface 

BD Base de données 

BIM Building Information Modeling 

BIM infra Building Information Modeling infrastructure 

CAD Computer Aided Design 

CART Classification And Regression Trees 

CIM City Infomation Model 

CNN Convolutional Neural Network 

CS Crowd Sourcing 

DL Deep Learning 

DXF Drawing eXchange Format 

ETL Extract, Transform, and Load 



20 

 

FBR Fonction de Base Radiale ou Radial Basic Function (RBF) 

FME Feature Manipulation Engine 

GML Geography Markup Language 

GPU Graphics Processing Unit 

GUI Graphical User Interface. 

ICEYE SAR SAT  Synthetic Aperture Radar Satellite 

IDS Infrastructure de Données Spatiales 

IFC Industry Foundation Classes 

IGSCR  Iterative Guided Spectral Class Rejection 

INSPIRE Infrastructure for Spatial Information in the European Community 

IoT    Internet of Things 

JN Jumeaux Numérique 

JSTARS Joint Surveillance Target Attack Radar System 

KACST King Abdulaziz City for Science and Technology 

KML Keyhole Markup Language. 

LODs Level of Details (CityGML) 

ML Machine Leaning 

MLS Mobile Laser Scanning 

MNE Modèle d’Elevation Numérique 

MNT Modele Numerique de Terrain 

MODIS Moderate-Resolution Imaging Spectroradiomete 

NASA National Aeronautics and Space Administration 

NGA National Geospatial-intelligence Agency 



21 

 

NOAA National Oceanic and Atmospheric Administration 

OBIA Object based image analysis (ou analyse des images orienté objet) 

OGC Open Geospatial Consortium. 

OT Observation de la Terre 

PBIA Pixel Based Image Analysis 

PCA Principal Component Analysis 

PLSV-XL Polar Satellite Launch Vehicle 

RF Random Forest 

SBD Spatial Big Data  

SDI Spatial Data Infrastructures 

SIG Système d’Information Géographique 

SPBIA Sub Pixel Based Image Analysis 

SPLATNet Sparse Lattice Networks pour le traitement des nuages de point laser 

SPOT Satellite Probatoire pour l’observation de la terre 

SQL Structured Query Language. 

SVM Support Vector Machine 

TLS Terrestrial Laser Scanning 

TM Thematic Mapper 

UAV Unmanned aerial vehicle 

UML Unified Modeling Language 

WFS Web Feature Service 

XML Extensible Markup Language 

 



22 

 

 

 

 

 



 

Introduction générale 

1. Le contexte général 

Les grands défis de ce millénaire – tels que l'urbanisation, l'utilisation rationnelle des 

ressources, le changement climatique, la qualité de vie des citoyens, la préservation du 

patrimoine naturel et architectural, le suivi et la surveillance des écosystèmes naturels fragiles, 

le suivi de l’état de santé des infrastructures routières importantes – sont les dernières tendances 

en développement économique, social et territorial futur (Commission européenne, 2011). 

Dans ce scénario, le géospatiale, l’Intenet des Objets (IoT), les Systèmes d’information 

Géographiques (SIG), les Big Data et tout dérnièrement la technologie des Jumeaux 

Numériques (JN) couplés aux algorithmes d’Intelligence Artificielle (IA) peuvent apporter une 

contribution efficace au suivi des patrimoines écologiques, architecturaux et routiers, en tirant 

parti des flux de travaux numériques et des technologies provenant d’autres secteurs industriels. 

Les progrès technologiques récents et rapides dans la capture de la réalité et le stockage des 

données spatiales augmentent considérablement le volume et la variété des données disponibles 

pour les géo-scientifiques (Hakdaoui et al., 2020; Hepi et al., 2018; Kraut et Wettergreen, 2010; 

Bhatia et al., 2013; Sellars et al., 2013). De grandes quantités de données collectées par les 

différentes plateformes spatiaux, aériennes, terrestres et des capteurs IoT nous donne un grand 

volume de données, posant des défis à l'analyse et à l'interprétation automatique de ces données 

dans des délais acceptables avec un mode de traitement très classique, séquentiel et isolé 

(Teluguntla et al., 2018; Liu et al., 2018; Feyyad, 1996; Kraut & Wettergreen, 2010). Avec 

l’amélioration à un niveau sans précédent de cette capacité à acquérir des données d’OT, la 

sophistication des instruments laser de capture de la réalité (un scan jusqu’à 2 millions de 

point/s) et la grande disponibilité des données IoT. Nous sommes entrés dans l'ère du Big Data 

géospatial. Les données géospatiales montrent clairement les caractéristiques du Big Data. 

Tous ces changements ont poussé la plupart des chercheurs du géospatial du monde a cessé de 

travailler de manière autonomes et isolés (fig.1), au profit de systèmes numériques distribués 
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et en réseau dans leurs processus de travail collaboratif orienté nuage (cloud) et dans un 

environnement Big Data (fig. 2). Aussi, les outils de traitement ont profité de cette nouvelle 

infrastructure. Des techniques de classification anciènnes tell que les Machines Learning (ML) 

automatiques se sont avérées très adaptés à ce type d’infrastructure, consomatrices de grand 

ressources informatiques et qui était  très difficile à mettre en œuvre dans le mode de traitement 

procédural, séquentiel et isolé, chose pour laquelle on les a rangé dans des tiroires pendant 

longtemps, sont devenu facilement réalisables dans ce nouveau mode distribué (Benedek et al., 

2015; Zhou et al., 2017;  Maggiori et al., 2017; Zhang et al., 2016; Lyu etal., 2017; Sherrah, 

2016; Qi et al., 2016a; Weinmann et al., 2015a, 2015b). 
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Figure 1 Approche classique : travail de manière autonome et isolée 

 

Figure 2. Approche par systèmes numériques distribués et en réseau dans leurs processus de travail orienté nuage 

(cloud) 

Au centre de ce changement d’approche de travail, l’utilisation intensive des données d’OT, 

très diversifiés (multisources, multicapteurs, multidimentionnels, etc.), de plus en plus 

massives et précis à la fois spatialement, radiométriquement, spectralement et temporellement. 

Ceci, rend les algorithmes classiques de traitement basé sur une approche paramétrique 

complètement inefficace. Les techniques ML non paramétriques sont en train de devenir de 
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plus en plus important, du fait de leur adaptabilité aux traitements des données massives. En 

particulier, l'apprentissage en profondeur s'est avéré être à la fois une avancée majeure et un 

outil extrêmement puissant dans de nombreux domaines. Raison pour laquelle, nous allons 

adopter ces outils de ML non paramétriques comme clé à toutes les problématiques que nous 

allons traiter dans ce travail de recherche, allant de l’extraction d’informations et détection des 

changements sur des images d’OT jusqu’à la détection d’objets 3D sur les nuages de point et 

l’intégration de ces objets dans des plateformes JN.  

En OT, l’extraction d’information et des caractéristiques d’objets à partir des images (2D) et 

l’extraction d’information à partir des données tridimensionnelles (3D) de notre environnement 

physique jouent un rôle essentiel dans leur compréhension (Grilli et al., 2017). La détection, 

l’analyse et l’extraction des changements des écosystèmes naturels constituent l’un des sujets 

majeurs de l’OT (Hakdaoui et al., 2020). Singh (1989) a défini les changements comme un 

processus de détection et d’identification des différences dans l’état d’un objet ou d’un 

phénomène en l'observant à différents moments. Les institutions gouvernementales utilisent 

ces changements détectés sur les images multitemporelles pour élaborer les politiques de 

suivie, de prévention, de planification et de développement urbain (Hepi et al., 2018; Thunig 

et al., 2011). Le suivi du rendement et de la productivité des cultures, la surveillance de la 

dégradation des forêts (Lobell et al., 2015), la gestion et la surveillance des habitats favorables 

pour les espèces d’animaux protégés (Ngandam et al., 2014), la gestion et la surveillance des 

écosystèmes naturels fragiles (Hakdaoui et al., 2019; Nagendra et al., 2013), la restauration et 

la réhabilitation en cas de catastrophe (Guru & Aravind, 2015). L'étude de ces changements à 

l’échelle régionale fournit aussi des informations cruciales sur les problèmes mondiaux actuels, 

tels que la fonte des glaces (Racoviteanu et al., 2012), les glissements de terrain (Benchelha et 

al., 2019), les inondations (Hakdaoui et al., 2019) et l’érosion des sols (Haidara et al., 2019), 

l'étalement urbain (Zerhouny et al., 2016; Aboelnour et Engel, 2018). La solution la plus 

pratique pour extraire les informations à jour sur les objets et écosystèmes naturels consiste à 

appliquer des techniques de classification sur les images d’observation de la terre (Zerhouny 

et al., 2018; Shalaby & Tateishi, 2007).  
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Plus récemment les données tridimensionnelles (3D) de notre environnement physique ont 

commencé à jouer un rôle important dans le domaine de l’extraction des caractéristiques des 

objets tridimensionnels (3D), en tant que sous-ensemble du problème général de l’extraction 

des caractéristiques d’objets en OT, ces données se caractérisent par leur source de données 

supplémentaires (hauteur, profondeur ou informations 3D complètes) et les résultats possibles 

(différences volumétriques / de hauteur). Ces données peuvent servir pour la génération des 

modèles virtuels de jumeaux numériques de ville en 3D, des nuages de points acquis par un 

laser ou par des modèles d'élévation numériques (MNE) fournissant des positions / formes 3D 

explicites des objets au sol, ou des images à vue stéréoscopique / à vues multiples susceptibles 

de générer de telles informations 3D explicites. La détection en 3D est un sujet relativement 

nouveau, fortement motivé par la démocratisation des instruments de capture de la réalité (laser 

terrestre, laser mobile et laser aéroporté, etc.) et l'accessibilité croissante aux données 3D et les 

besoins de développer des JN intelligents 3D pour les villes (Shaikh et al., 2017; Buyuksalih 

et al., 2018; Daniel et Doran, 2013; Gruen, 2013). Avec cette nouvelle information 

tridimensionnelle, le champ des applications d’extraction d’informations peut être 

considérablement étendu à un espace 3D complet, avec une flexibilité permettant de détecter 

les changements de vues et de niveaux de détail (LOD ou Level of Detail), y compris la mise 

à jour du modèle de ville 3D CIM (City Infomation Model), la surveillance et la maintenance 

des bâtiments et  des infrastructures routières importantes de la ville par la technologies des JN 

(Tian et Dezert, 2018; Gstaiger et al., 2018; Kim et al., 2013; Torres-Sánchez et al., 2014). En 

effet cette technologie va permettre aux planificateurs d'optimiser les performances des villes 

en matière de gestion intelligente des bâtiments, des infrastructures de circulation, des réseaux 

énergétiques et de gestion de l'eau, de résilience aux catastrophes naturelles, de durabilité et de 

croissance économique. 

2. Problématiques de la thèse 

L'évolution de la technologie et l'émergence de nouvelles tendances dans les sciences 

géospatiales au cours des dernières années ont amélioré l'efficacité de l'utilisation des données 
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géospatiales pour cartographier, surveiller, rechercher et suivre les écosystèmes terrestres, en 

particulier les plus fragiles tels que les zones humides sahariennes, les zones à risque 

d’inondation et les infrastructures importantes de la ville. Cependant, ces nouvelles tendances 

ont également posé plusieurs défis, notamment: (1) la disponibilité de flux de données 

satellitaires multicapteurs, multirésolutions et multitemporels en libre accès et l’augmentation 

de ce volume de donnée par d’autres sources tel que les objets connectés (IoT et les réseaux 

sociaux, etc.) a rendu le mode de traitement locale classique complètement inapproprié ; (2) 

travailler en mode distribué nécessite le développement des infrastructures Big Data 

géospatiales sous la forme d'un cube de données.  

Trois cas d’applications seront développés dans ce travail de recherche : 

Dans le premier cas la motivation est basée sur le fait que dans la littérature, il est très rare de 

faire un suivi des changements intervenus dans la réaction des rivières et des zones humides 

désertiques aux crues éclair (flash flood). Aussi, cette recherche représente une opportunité 

d'étudier la réponse de cet écosystème désertique à l'effet de cet évènement très bref et rare 

dans cet environnement en utilisant des données spatiales. 

Dans le deuxième cas, notre motivation est basée sur le fait que la Sebkha d’Imlili est classée 

comme écosystème Ramsar, vestige d'un ancien réseau aquatique au Sahara et constitue un 

domaine d'étude intéressant pour les scientifiques.  

Enfin, dans le dernier cas, notre motivation vient du fait que ce pont est le plus long pont à 

haubans d'Afrique fabriqué avec une technologie de pointe et reliant les principales autoroutes 

desservant le sud, le centre, le nord et l'est du pays.  Ce pont mérite donc, d’être bien suivi et 

surveiller en permanence de manière automatique en utilisant cette nouvelle technologie des 

JNs. 

3. Les hypothèses de la thèse    

Dans ce travail de recherche, nous supposons que la consommation et le traitement de ces 

données massives doit passer par le développement d’applications tell que les JN travaillant 
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dans un environnement distribué et en temps réel. Aussi, l'utilisation croissante des algorithmes 

d'apprentissage automatique non paramétriques sont plus adapté à ce type d’environnement.  

Non seulement les données d'OT augmentent en nombre et deviennent plus faciles d'accès, 

mais la plateforme d'infrastructure spatiale est également devenue trop sophistiquée pour être 

traiter par des algorithmes qui ont été construits pour un environnement local et isolé. 

Néanmoins, ces avancées ont facilité l'intégration d'ensembles de données géospatiales 

massives et les ont mis à la disposition d'un plus grand nombre d'utilisateurs dans le monde. 

Ainsi, avec ce développement des techniques d'imagerie spatiale, de plus en plus de données 

multi-sources, multiplateformes, multicapteurs, multirésolutions et multitemporelles sont 

disponibles, telles que les images optiques (données de réflectance et émittance), les images 

SAR (données polarimétriques et interférométriques) et données LiDAR installées sur des 

satellites, des avions, des drones et des plateformes au sol. En plus, la disponibilité des données 

issues des capteurs et objets connectés (IoT) et des réseaux sociaux, de nature généralement, 

plus complexe car non structuré. En outre, en raison de l’ouverture des données spatiales en 

open data, des données satellitaires et données d’informations géographiques fournies 

volontairement (crowdsourcing) et en mode collaboratif, telles que celles fournies par Open 

Street Map, Wikimapia et Google Earth Engine, augmentent chaque jour en volume et en 

disponibilité. Ces jeux de données spatiales disponibles gratuitement peuvent fournir des 

données auxiliaires pour aider à la décision dans plusieurs domaines environnementaux. Ainsi, 

le suivi et la surveillance des écosystèmes naturels fragiles, des infrastructures importantes des 

villes et des zones à risques pourront être réalisé de manière continue et rendre possible l'étude 

des processus de suivi de ces écosystèmes, tels que les fonctions des zones humides, l’état de 

santé des infrastructures et les systèmes d’alerte précoce en cas de catastrophe naturelle. Une 

analyse et une supervision inadéquates de l’état d’humidité du sol peuvent entrainer de 

nombreux problèmes pour l'écosystème, tels que la perte, la destruction et la dégradation de 

l'habitat de différentes espèces (Harwood et al., 2016). Il est donc extrêmement important de 

supposer que la surveillance de ces infrastructures et de ces écosystèmes naturels à l’aide de 

plateformes numériques appelé JN communiquant de manière bidirectionnelle avec leurs 
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jumeaux réels en temps réel et que nous devons développer de manière continue sous la forme 

d’interfaces informatiques. Ces JN représentent une technologie à l’intersection de trois 

domaines fondamentaux (Fig. 3).   

 

                              

Figure 3. Technologies JN à l’intersection du Big Data géospatial, IoT et ML.       

4. Objectives et Motivations de la recherche 

Avec l'avènement de l'Internet des objets (IoT), des Big Data géospatiaux et des algorithmes 

d’IA en mode distribués la technologie JN est devenue très rentable à mettre en œuvre et est de 

plus en plus utiliser pour modéliser le comportement des systèmes du monde réel, qu’il soit un 

écosystème naturel à protéger, une zone à risque à surveiller ou une infrastructure urbaine à 

maintenir, la technologie JN peut prévoir un grand nombre de scénarios qui sont possibles dans 

chaque cas et permet la modélisation de la vulnérabilité, la résilience dynamique et la 

simulation en temps réel en reliant les modèles numériques et les simulations avec des données 

du monde réel pour crée de nouvelles possibilités pour suivre et agir sur ces systèmes fragiles 

et vulnérables. Un JN peut aider à relever les grands défis de la société civile, y compris la 

réalisation des objectifs de développement durable tout en tenant compte des problèmes 
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d’urbanisation rapide, de la croissance démographique et de l’escalade des risques naturels 

sous l’effet des changements climatiques.  

Cependant, pour le développement de ces JN, deux grands défis sont à relever : 

- Intégration en temps réel des données multi-sources, multi-échelles et 

multiplateformes;  

- Extraction et classification par algorithmes de ML en temps réel. 

 Pour extraire de manière automatique les informations à partir des images spatiales et des 

nuages de point 3D, les techniques de classification ont un rôle très important. Il existe de 

nombreuses techniques de classification qui peuvent être d’abord partitionné en deux 

catégories : supervisées et non supervisées selon l’existence ou l’absence de la phase 

d’entrainement. Ensuite, selon la règle de décision, on peut les regrouper en deux catégories : 

algorithmes d’apprentissage machine non paramétriques (k-voisins les plus proches, Arbres de 

décision comme CART, forêt aléatoire, Machines à vecteurs de support à noyau gaussien)  et 

algorithmes d'apprentissage machine paramétriques (la régression logistique; l’analyse 

discriminante linéaire; Perceptron; la vraisemblance maximale; Réseaux de neurones simples, 

Machines à vecteurs de support linéaires) (Tayyebi et al., 2014). Parmi ces derniers, la 

classification de vraisemblance maximale (Maximum Likelihood Classification (MLC)) était 

le classificateur d’apprentissage machine paramétrique le plus populaire en raison de ses 

excellents résultats de classification (Emran et al., 1996a, 1996b). Mais les classificateurs 

paramétriques supposent une distribution normale des données. Or, les données du monde réel 

ne suivent pas une telle distribution. Au cours de la dernière décennie, les classificateurs 

d'apprentissage machine non paramétrique sont devenus de puissants classificateurs et ont été 

largement adoptés pour la classification des images spatiales et la production des cartes 

thématiques en raison de leur précision et de leurs performances supérieures à celles de MLC 

(Harris et al., 2015). Les classificateurs d’apprentissage machine non paramétriques ne 

reposent sur aucune hypothèse concernant la distribution des données et sont par conséquent 

non contraignantes (Adam et al., 2014). Parmi ces derniers, les plus populaire sont forêt 
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aléatoire ou Random Forest (RF), Machines à vecteurs de support à noyau gaussien ou Support 

Vector Machine (SVM). Ils fournissent des résultats très précis pour obtenir des cartes 

thématiques à partir des images d’OT (Nery et al., 2016; Foody et Mathur, 2004).                        

Dans les trois cas d’application de ce travail de recherche, les objectifs principaux sont à la fois 

méthodologiques, thématiques et informatiques.  

Ainsi, dans le premier cas d’application, notre objectif était de : 

1) Développer une nouvelle approche basée sur la collaboration de l’analyse spectrale 

des images spatiales avec un classificateur d’apprentissage machine non 

paramétriques SVM à noyau basé sur les fonctions radiales en mode de traitement 

classique et isolé.  

2) Cartographier et suivi des changements dynamiques de l'étendue de l'inondation 

dans l'espace et dans le temps et suivre les états humide / sec de surface après un 

évènement d'inondation éclair (flash flood).  

Dans le deuxième cas d’application, notre objectif est de : 

1) Développer une approche à la fois basée sur la collaboration des données et des 

méthodes en utilisant un classificateur d’apprentissage machine non paramétriques 

RF en mode de traitement distribué en utilisant la plateforme Google Earth Engine 

(GEE). 

2) Cartographier et suivre les conditions des états humide / sec de surface autour des 

cavités d'eau permanentes de la Sebkha d’Imlili qui représente un écosystème de 

zones humides sahariennes très vulnérables. 

Dans le troisième cas d’application, notre objectif est de : 

1) Réaliser un modèle BIM infra du pont Mohammed VI à partir de données de nuages 

de points capturées par laser mobile et transformé en objets BIM (par procédé scan 

au BIM). Celui-ci sera considéré comme socle de la plateforme virtuelle 
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représentant son jumeau réel et servant pour l'acquisition des données issues des 

capteurs IoT et pour toute communication bidirectionnelle entre les deux jumeaux ; 

2) Proposer l’automatisation de la surveillance et la maintenance de ce pont en utilisant 

des algorithmes ML pour l’extraction des informations utiles à partir des données 

collectées par les appareils IoT sur l’état de santé de ce pont. En effet, au lieu 

d'exploiter toutes ces données massives, les algorithmes ML vont identifier et 

corrélés des clusters de ces données et nous livrer seulement les informations et 

décisions utiles à prendre. 

5. Approche méthodologique  

Les données d’observation de la terre constituent un grand support pour beaucoup 

d’applications environnementales et écologiques. Ceci est possible pour comprendre la 

hiérarchie de flux de données spatiales pour développer des plateformes JN. Ce flux de travail 

que nous proposons peut se résumer en quatre niveaux, comme illustré dans le diagramme de 

la figure 4. Au premier niveau de la hiérarchie se situent les différents types de données 

spatiales obtenues par satellite, aéroportées ou par drone: multispectral, multitemporelle 

infrarouge thermique, radar, lidar, des données obtenues depuis le sol comme les lasers terrestre 

et mobile et des données issues des capteurs IoT. Le deuxième niveau quelques exemples de 

produits qu’on peut dériver de ces données soit par traitement de classification, segmentation 

ou analyse spectrale ou autres. Au troisième niveau, l’intégration des données SIG, des données 

BIM et des données IoT est effectuée. Au quatrième niveau, on trouve la plateforme JN qui va 

servir pour piloter le jumeau physique (fig. 4). Qu’il s’agit d’un écosystème naturel fragile, 

d’une zone à risque naturel ou d’une infrastructure urbaine importante dont on cherche à 

protéger et surveiller son état de santé, ce flux de travail que nous proposons pour développer 

un JN peut-être appliquer moyennant quelques changements dans les données en entrées et les 

types de capteurs IoT à installer sur le jumeau physique. 
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Figure 4. Flux de travail pour développer des Jumeaux Numériques : les flèches en noir sont pour le cas du JN 

pour le pilotage des infrastructures et en rouge ceux pour les écosystèmes naturels et les zones à risque. 

5. Structure de la thèse 

Cette étude est conçue pour être lue dans l'ordre afin de comprendre les concepts généraux 

avant de passer à une description plus détaillée des actions et des recommandations, comme 

décrit ci-dessous. 

Une Introduction générale qui présente l'énoncé du problème, résume les principaux sujets 

abordés dans une partie consacré à l’état de l’art et les principaux objectifs et motivations ainsi 

qu’un résumé de l’approche méthodologique; 

Partie 1 

Cette partie est consacrée à un état de l’art sur les techniques qui vont être utilisés dans ce 

travail de thèse à savoir : le Big Data géospatial, les ML et les JN. 



 

 

35 

 

Chapitre 1 : est un état de l’art sur le BIG Data géospatial et son importance dans le SIG 3D et 

pour la technologie JN. 

Chapitre 2 : sera consacré à un état de l’art sur les algorithmes de ML appliqués à l’extraction 

d’information à partir des images spatiales et des nuages de point 3D; 

Partie 2 

Cette partie constitue la mise en application de ces technologies numériques et sera consacrée 

aux cas d’études des différents algorithmes d’IA appliquées à des thématiques variées. Elle est 

constituée de quatre chapitres : 

Chapitre 3 : se concentre sur le développement d’une approche collaborative de détection des 

changements sur l'imagerie spatiale multi-capteurs en combinant les traitements spectraux et 

les traitements catégoriques basés sur les SVM à noyau gaussien qui est un algorithme ML très 

populaire. L’objectif est de suivre et voir la réponse des zones humides désertiques à une crue 

éclair dans le sud du Maroc. 

Chapitre 4 : une évaluation des changements dans l'état humide / sec de surface des cavités 

d'eau de la Sebkha d’Imlili dans le sud-ouest du Maroc en combinant cette fois les données 

mutisources et multicapteurs avec une combinaison de méthodes spectrales et catégoriques 

basées sur un algorithme de ML Random Forest (RF), très populaire, en travaillant cette fois 

dans un environnement distribué (Cloud Computing), utilisant la plateforme Google Earth 

Engine (GEE). 

Chapitre 5 est une application de la convergence de tous ces technologies : géospatiale, IoT, 

ML dans une plateforme virtuelle JN pour la surveillance et la maintenance de l’état de santé 

des ponts : Cas du pont Mohammed VI au Maroc. 

Le chapitre 6 est une discussion générale des résultats obtenus dans ce travail de recherche. 

Enfin, une conclusion générale et des perspectives cloturent notre manuscrit. 
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PARTIE 1   : État de l’art  
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Partie1 : Introduction 

Les technologies émergentes de ces dernières années et les améliorations majeures apportées 

aux protocoles Internet et aux Systèmes d’Information Géographique (SIG) ont rendu la 

communication entre différents capteurs (spatiaux, terrestres et mobiles) plus facile que jamais. 

Selon diverses prévisions, environ 25 à 50 milliards d'appareils devraient être connectés à 

Internet d'ici 2023. Cela a donné naissance au nouveau concept d'Internet des objets (IoT) 

récemment développé. Cette aire de digitalisation a également fait place à l’émergence du Big 

Data spatial constitué des images acquises par les satellites, les avions, les drones, les objets 

connectés, les applications basées sur la localisation, telles que les bâtiments intelligents, 

l'infrastructure et les services publics intelligents ; les automobiles autonomes ; le 

crowdsourcing qui permet de collecter des informations de localisation précieuses 24 heures 

sur 24. Ainsi, plus les données collectées sont nombreuses, plus l’exploitation de ces données 

sera complexe. Les Big Data peuvent être utilisées pour créer de nouvelles bases de données 

SIG ou pour mettre à jour les bases de données existantes en temps réel, offrant ainsi des 

avantages pour divers secteurs de la ville tels que la planification, la construction, les services 

publics, les transports, les administrations publiques et l’énergie. Nous vivons à l'ère numérique 

d'Internet, qui évolue chaque jour et avec les progrès de la technologie, les problèmes 

d'inhibition de l'Internet moderne ont été libérés grâce à la convergence du Big Data géospatial, 

de l'IA et de l'IoT. Ces trois domaines de recherche émergents ont un potentiel immense pour 

aider la société à s’adapter à la croissance démographique et à l’urbanisation croissante et aux 

problèmes environnementaux. Le Big Data géospatial est généré par une multitude de sources, 

y compris les satellites, les drones, les lasers terrestre et mobiles, les réseaux de capteurs in 

situ, les dispositifs de détection, les systèmes et applications de l'IoT, l'Internet social, y 

compris les médias sociaux, les réseaux, etc. En effet, plus précisément, le Big Data géospatial 

avec ses flux de données et d’informations offre des références spatiales et géographiques 
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précises. Les citoyens génèrent des informations et des données qui se combinent pour créer le 

Big Data géospatial de nombreuses manières - de manière passive (en utilisant des applications, 

des sites Web, des capteurs, etc., automatiquement avec peu ou absence d’interaction) et 

manière active avec d’avantage d’interactions telles que le partage de traces GPS, la 

géolocalisation sociale, messages aux médias, contribuant aux projets d’information 

géographique bénévoles. Un défi de taille a été soulevé pour obtenir et extraire des 

connaissances et des informations de ces Big Data géospatiales afin de comprendre, prévoir et 

gérer le fonctionnement, le changement et la croissance des villes et des zones urbaines. Les 

villes et les zones urbaines génèrent elles-mêmes des volumes massifs de Big Data 

géospatiales, de manière directe, indirecte, passive et active. Cependant, il existe peu 

d'exemples où ces ressources de données ont été efficacement explorées et exploitées dans les 

études urbaines. Ce qui manque, ce sont les outils d'analyse et de modélisation nécessaires pour 

exploiter, extraire et convertir ces informations en connaissances. Nous sommes sur le point 

d'assister à des activités stimulées autour du développement de ces outils, qui transformeront 

surement le Big Data en quelque chose de nouveau et de puissant. Chaque jour, un grand 

nombre de capteurs spatio-aériens d'observation de la Terre (OT) de nombreux pays différents 

fournissent une quantité énorme de données de télédétection. Ces données sont utilisées pour 

différentes applications, telles que la surveillance des risques naturels, le changement 

climatique mondial, la planification urbaine, etc. Les applications sont basées sur des données 

et principalement interdisciplinaires. Sur cette base, on peut vraiment affirmer que nous vivons 

à l’ère du Big Data d’OT. De plus, ces données représentent un atout économique et une 

nouvelle ressource importante dans de nombreuses applications. Ceci conduit à une grande 

transformation du marché de l’OT. De plus, il est maintenant possible de mettre en œuvre le 

passage de la géologie numérique à la géologie intelligente en intégrant de multiples systèmes 

dans la recherche géologique grâce à l'utilisation de données Big Data et d'autres technologies 

comme les traitements distribués (Cloud Computing) (Vermeesch et Garzanti, 2015; Chen et 

al., 2016; Zhu et al., 2018;  Song et al., 2014). 

Cette partie présente une revue complète des technologies émergentes de ces dernières années 

qui sont : Les Jumeaux Numériques (JN), le Big Data géospatial et les Machine Learning 
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appliqués aux images d’OT et aux nuages de points laser 3D. Cette partie sera divisée en deux 

chapitres : le premier chapitre sera consacré aux dernières nouveautés et tendances dans le 

domaine de l’OT, du Big Data Geospatial et à la technologie des JN. Dans le deuxième chapitre, 

nous allons nous concentrer sur un état de l’art dans le domaine des algorithmes d’Intelligence 

Artificielle appliqués aux images d’OT et aux nuages de points laser 3D. 
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  : Le Big Data géospatial  

 Introduction 

Chaque jour, un grand nombre de capteurs spatiaux et aériens d’observation de la Terre (OT) 

de nombreux pays différents fournissent une quantité énorme de données de télédétection. Ces 

ensembles de données comprennent différentes largeurs de bande spectrales 

(multidimensionnalité), résolutions spatiales (multirésolution) et résolutions radiométriques 

(multicapteurs). Combinées aux activités humaines et aux données issues des sciences sociales, 

les énormes données de télédétection (composées de mégadonnées en télédétection) ont été 

utilisées avec succès pour différentes applications, telles que la surveillance des risques naturels  

(Hansen et al., 2013 ; ), la gestion et la surveillance des habitats favorables pour les espèces 

d’animaux protégés (Ngandam et al., 2014), la gestion et la surveillance des écosystèmes 

naturels fragiles (Hakdaoui et al., 2020 ; Nagendra et al., 2013), la restauration et la 

réhabilitation en cas de catastrophe (Guru & Aravind, 2015), les glissements de terrain 

(Benchelha et al., 2019), les inondations (Hakdaoui et al., 2019) et l’érosion des sols (Haidara 

et al., 2019), l’étalement urbain (Zerhouny et al., 2016 ; Aboelnour et Engel, 2018).  Dans la 

détection des changements à partir des images spatiales le grand défi est de séparer les vrais 

changements thématiques de ceux qui sont seulement spectrales. Pour cela il faut choisir des 

images qui sont captées à des moments similaires de la journée (pour avoir le même 

éclairement). Cette condition est souvent réalisée dans les milieux désertiques. Il faut aussi 

avoir des images captées au cours de la même saison (afin d’éviter les changements de 

végétation). Cette condition est souvent vraie car la végétation est rare dans les milieux 

désertiques. Enfin, il est nécessaire d’avoir une absence de couverture nuageuse qui est une 

condition souvent réalisée dans les milieux désertiques. 
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 Les particularités du Big Data géospatial 

Au cours de la dernière décennie, le « Big Data » est devenu un terme technique de 

pointe dans les universités, l’industrie, les entreprises et la politique. Les Big Data font 

référence à la croissance rapide des données qui dépasse les capacités des bases de données et 

des outils logiciels traditionnels en termes d’acquisition, de stockage, de traitement et 

d’utilisation des données (Chen et al., 2016; Manyika et al., 2011). Associé à la caractéristique 

«4Vs », le big data a créé de nouvelles opportunités (Stantic et Pokorný, 2014) et des défis 

importants (Chen et al., 2016; Kanchi et al., 2015, Lee et Kang, 2015, Shi et al., 2019). 

De nos jours, notre capacité à acquérir des données d’OT a été améliorée à un niveau sans 

précédent. Nous sommes entrés dans l’ère du Big Data d’OT. Les données d’OT montrent 

clairement les caractéristiques du Big Data. Le Big Data d’OT attire de plus en plus l’attention 

des projets gouvernementaux, des applications commerciales aux domaines académiques. 

Avec l’avènement de l’Observation de la Terre à haute résolution, nous avons des capteurs 

avec une résolution spatiale, une résolution temporelle, une résolution spectrale et 

radiométrique encore plus élevées. En conséquence, nous avons un grand nombre de satellites 

et de capteurs avec des résolutions différentes. Pour la résolution spatiale, les satellites à haute 

résolution incluent HJ-1C (5 m), SPOT-5 (2,5 m), IKONOS (1 m), Quickbird (0,61) et 

Orbview-5 (0,41 m), Mohammed VI A et B (0,5m). Les satellites à résolution moyenne sont 

les satellites de la série LandSat (LandSat-5 TM (30 m), LandSat-7 ETM + (15 m) et LandSat-

8 OLI (15 m)). Les satellites à basse résolution impliquent NOAA (1 km), MODIS (250 m) et 

FY 1 à FY-3. Compte tenu de la résolution temporelle, le cycle de repassage de SPOT durerait 

de 1 à 4 jours, tandis que la NOAA ne prendrait que quelques heures. Du point de vue spectral, 

le capteur Hyperion est constitué de 220 bandes spectrales avec une résolution de 10 nm, 

l’instrument WIS dispose de 812 bandes, ainsi que l’imageur hyperspectral équipé en HJ-1A 

de 128 bandes. De cette manière, les données RS avec leur grande variété de résolutions 

spatiales, spectrales et même temporelles différentes entraineraient inévitablement la 
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complexité des données de télédétection. D’autre part, les applications de télédétection 

régionales ou mondiales telles que le changement climatique mondial ou l’estimation globale 

du rendement en grain exploitent des données de télédétection multitemporelles et 

multispatiales issues de différents capteurs à des fins de traitement. Évidemment, ces avancées 

conduisent toujours à la multi-dimensionnalité du pixel, comme illustré dans la figure 5. 

 

Figure 5 La multidimentionnalité du pixel de la donnée de télédétection 

En outre, la complexité des données de télédétection réside également dans les métadonnées 

organisées en structures de données complexes. Comme le montre la figure 6, les données de 

télédétection consistent en métadonnées abondantes pour une description automatique, y 

compris une image pour décrire la taille de base et les informations de type des données 

d’image, des informations cartographiques indiquant la position géographique des données, 

telles que des coordonnées de latitude / longitude de l’image. Le paragraphe de projection inclut 

certains paramètres de projection géographiques structurés qui varient selon les méthodes de 

projection. La structure de données complexe pour organiser les métadonnées rend également 

l’utilisation facile des données de télédétection plutôt simple. L’autre facteur à prendre en 

compte est que les données d’OT sont naturellement réparties géographiquement. Pour une 

longue analyse de série chronologique, cela pose des problèmes de gestion et d’exploitation 

des données d’OT couvrant de grande région puisque ces données sont distribuées localement. 
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Figure 6. Organisation de la métadonnée des données d’OT. 

Le big data géospatiale peut être principalement caractérisé par quatre caractéristiques : 

volume, variété, vitesse et véracité, définis comme «4V» dimensions par Meta Group   Gartner 

en 2001 (Laney, 2001) (Fig. 7).  
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Figure 7. Les quatre dimensions pour du Big data géospatial (Laney, 2001) 

- Le volume : les données archivées se caractérisent par leur augmentation de volume, 

à partir de Téraoctets (To = 1024 Go soit 1012octet) en Pétaoctets (Po =1024 To soit 

1015), et même en Exaoctets (Eo = 1024 Po soit 1018 octets).  

                                              

Figure 8. Comparaison de la taille des données satellitaires par 100 km2 et par année (Laney, 2001). 

‐ La variété : En termes de variété, nous pouvons voir maintenant que ces données 

deviennent de plus en plus diversifiées donnant des big data de télédétection constituée 
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de sources multiples (laser, radar, optique, etc.), multitemporel (collecté à différentes 

dates) et multirésolution (différentes résolution spatiale) les données de télédétection, 

ainsi que des données de différentes disciplines en fonction de plusieurs domaines 

d’application thématique.  

Certaines sources de données qu’on trouve dans le Big data spatial sont (Figure 9) : 

‐ Sentinel 1,2,3,4,5, Landsat1,…8, Spot1,..7, Hyperspectral 

‐ Lidar aéroporté (tour discret, forme d’onde complète, multispectral et 

monophoton) 

‐ Photos aériennes et nuages de points 

‐ Numérisation laser terrestre 

‐ Données de terrain à référence spatiale 

‐ Données issues de la foule (Crowdsource) 

‐ Données personnellement collectées à partir de capteurs embarqués sur drones 

et d’autres capteurs 

Toutes ces données peuvent être organisées en trois classes: 

‐ Données structurées : Comme exemple modèle numérique de terrain, données 

bathymétriques, raster au format grille et les vecteurs 

‐ Données semi-structurées : exemple les fichiers KML et GML 

‐ Données non structurées : nuage de point et vidéos. 
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Figure 9. Grande variété de données d’OT. 

‐ La vitesse ou la tendance vers le temps réel : la rapidité dans l’augmentation de la 

taille des big data en OT implique non seulement la génération de données à un taux de 

croissance rapide, mais aussi efficacité du traitement des données et analyse. Ce cas 

concerne des données en mouvement et leur transmission peut se faire en secondes ou 

en millisecondes. En d’autres termes, les données doivent être analysées de manière 

(presque) temps réel ou un temps raisonnable nécessaire pour accomplir une tâche 

donnée, par exemple, des secondes peuvent sauver des centaines de milliers de vies 

dans un tremblement de terre. À titre d’exemple nous citons les informations suivantes : 

‐ L’ESA collecte 10 To / jour auprès de Sentinel-2A et 2B 

‐ L’ESA publie 20 To / jour de données  

‐ Les archives Sentinel de retour à 2014 (S1) sont maintenant> 5 Po 

‐ L’USGS publie actuellement 1,5 To / jour de Landsat 7 & 8 

‐ Archives EOSDIS de la NASA 4 To / jour 

‐ La véracité : s’intéresse de l’incertitude ou de l’inexactitude des données. Dans de 

nombreux cas, les données seront précises, donc filtrées de la même manière et la 

sélection des données réellement nécessaires est une tâche fastidieuse. De nombreux 

processus statistiques et analytiques doivent viser le nettoyage des données afin de 
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choisir des données intrinsèques qui peuvent au mieux nous aider pour la prise de 

décision. 

 Défis de la recherche dans le domaine de la cartographie des 

Big Data Géospatiales 

Nous décrivons ici les principaux défis de la recherche à long terme pour la cartographie des 

Big Data géospatiales, organisées en quatre grands domaines (Tableau 1). 

 

Tableau 1 Défis de la recherche dans le domaine de la cartographie des Big Data Géospatiales (Robinson et al., 

2017) 

 

 

 

Donner un sens aux Big Data 

géospatial 

 Développer des systèmes de raisonnement 

analytique visuel qui aident les utilisateurs à 

donner du sens et à organiser ce qu’ils 

découvrent à partir des Big Data géospatiales 

 Concevoir des interfaces cartographiques 

efficaces pour soutenir l’engagement 

analytique à long terme avec des problèmes 

spatio-temporels complexes en utilisant les 

Big Data géospatiales. 

 Développer de nouvelles approches pour 

soutenir la prise de décision collaborative en 

utilisant la carte comme interface mutuelle 

pour l’analyse des Big Data géospatiales. 

 Développer des techniques qui permettent 

aux utilisateurs d’exprimer et de faire 

correspondre un modèle spatio-temporel 

qu’ils ont en tête en utilisant la carte comme 

interface pour analyser les données du Big 

Data géospatiales. 

 Comprendre quand, comment et si les cartes 

crées à partir de cette diversité des données 

peuvent aider à comprendre le Big Data 

géospatiale. 

Volume 
 Identifier des méthodes efficaces pour créer 

des aperçus du Big Data géospatial 

 Développer des méthodes qui permettent de 

comprendre le volume du Big Data 

géospatiale 
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Variété 

 Concevoir et développer des interfaces 

cartographiques capables de gérer la 

complexité des Big Data géospatiales. 

 Développer des techniques pour comprendre 

le changement au fil du temps dans le big data 

géospatiale. 

 Élaborer de nouvelles approches pour 

prendre en charge l’analyse prédictive des 

phénomènes dynamiques avec des cartes 

exploitant les Big Data géospatiales. 

 Développer des méthodes de visualisation 

spatio-temporelle pour les Big Data 

géospatiales qui prennent en charge une 

variété d’utilisations et d’utilisateurs. 

 

Vitesse 

 Créer des cartes et des interfaces orientées sur 

les cartes qui attirent l’attention sur les 

changements importants dans les sources 

dynamiques des Big Data géospatiales. 

 Développer des méthodes qui permettent de 

comprendre la vitesse du Big Data 

géospatiale. 
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 : Les approches 

d’apprentissage automatiques  

 Introduction 

L’IA englobe de nombreuses technologies comme l’informatique cognitive, l’apprentissage 

automatique ou le Machine Learning (ML), la reconnaissance de forme sur les images, la 

classification des images, le traitement du langage, l’analyse des données, la recherche 

d’informations, le calcul génétique et évolutif, la découverte des connaissances, la vision 

industrielle et, bien sûr, le dernier mot clé, l’apprentissage en profondeur ou Deep Learning 

(DL). Toutes ces techniques ont un fil conducteur et réponde a la question de : comment imiter 

les facultés humaines comme la vision, les processus de pensée et le raisonnement à l’aide 

d’ordinateurs ? 

Comme tous les systèmes, les SIG contiennent une multitude d’informations classées par leur 

positionnement géographique, celles-ci constituent d’excellents ensembles de données 

d’apprentissage pour les systèmes d’IA. Cette connexion à l’IA est naturelle dans le contexte 

des progrès récents de la vision par ordinateur et de la reconnaissance d’image. À ce jour, il y 

a eu quelques tentatives réussies d’utiliser le SIG et l’IA pour la gestion de la pollution ou pour 

contrôler la propagation des maladies (González et al., 2019) en particulier dans le cas de 

pandémies mondiales. 

Malgré les progrès réalisés dans de vaste domaine de l’informatique, le stockage, la gestion, le 

traitement et l’exploitation de ces données « volumineuses » détectées à distance constituent 

toujours un défi de taille. Actuellement, les méthodes d’analyse des données jouent un rôle 

central dans les géosciences et l’OT. Ceci passe par la collecte de vaste ensemble de données 
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qui est essentielle pour concevoir une base de données exhaustives du monde qui nous entoure 

et qui se réalise : sur le terrain par des méthodes d’arpentage, par les satellites, les drones, les 

réseaux sociaux, les capteurs de la réalité utilisant les technologies Lidar ou 

photogrammétriques, les IoT, etc. Cependant, l’analyse de ces données devient plus en plus 

difficile en raison de sa diversité. À l’évidence, ces « données massives » ont des effets notables 

à la fois sur l’analyse prédictive et sur les outils d’extraction et d’interprétation des données 

géospatiales. Compte tenu des capacités importantes de l’apprentissage automatique, il semble 

être une approche très efficace pour traiter ce type de données massives. 

Il existe un lien évident entre les développements technologiques en matière d’OT qui 

nécessitent des algorithmes de traitement plus avancés nécessitant par fois des approches 

collaboratives combinant des données multisources, multicapteurs et multitemporelles 

(Hakdaoui et al., 2019 ; Hakdaoui et Emran, 2020 ; Hakdaoui et al., 2020 ; Troya-Galvis et al., 

2016). Avec les avancées technologiques en matière d’OT, des capteurs plus avancés sont 

disponibles, tels que les capteurs hyperspectraux, les lasers d’imagerie et les capteurs 

multispectraux à haute résolution, capables de produire des données à très haute résolution 

spatiale. Un premier défi de ces données massives à haute résolution c’est qu’elles 

nécessiteront des méthodes avancées de traitement des signaux et des images, telles que celles 

issues des domaines de l’IA et des ML. Grâce à la combinaison de capteurs avancés et de 

collaboration d’algorithmes de traitement plus intelligents, de nouvelles applications dans 

différents domaines peuvent être réalisées. Le deuxième défi est l’évolutivité des systèmes. 

Avec l’augmentation de la quantité et l’ouverture croissantes des données couvrant une large 

étendue géographique, il existe un intérêt croissant pour le développement de méthodes 

évolutives capables de produire des cartes de classification multidates sur de vastes zones, à 

l’échelle des villes, des pays, des continents et de la Terre entière (Mattyus et al., 2015). S’il 

est urgent de concevoir des algorithmes informatiques efficaces pour traiter des données à 

grande échelle en utilisant des images à basse et moyenne résolution (Modis, Landsat par 

exemple), il est également difficile en utilisant des images de très haute résolution spatiales de 

concevoir des méthodes permettant de produire des cartes précises pour différentes zones de la 

Terre, compte tenu de la grande variabilité de l’apparence des paysages à travers la planète, 
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c’est-à-dire une grande variabilité intra-classe. Alors que les premières méthodes de 

classification en télédétection essayaient de distinguer différentes classes de matériaux et 

substances de bas niveau (par exemple, eau, sol nu, végétation, roche), les recherches actuelles 

portent en grande partie sur la segmentation sémantique, où le raisonnement contextuel de haut 

niveau (par exemple, l’analyse de forme et de contexte) doit être réalisé pour distinguer des 

classes sémantiques plus abstraites.  

Nous allons présenter une revue des algorithmes de ML en approche PBIA pour les 

problématiques liées à l’OT. Ceci est suivi d’un examen de la théorie qui sous-tend les 

stratégies ML générales pour l’apprentissage supervisé. Les avantages et les limites de ces 

stratégies, tels que documentés dans la littérature publiée, sont pris en compte. Ce chapitre se 

termine par un résumé des ML en approche OBIA. 

 Les différents types de classification selon l’hypothèse sur la 

distribution des données images (Paramétrique et non-

paramétrique) 

Du point de vue du problème de méthodes statistique de l’apprentissage, nous divisons les 

statistiques classiques en deux branches : - Les statistiques paramétriques, (maximum de 

vraisemblance, minimum distance, etc.) dont le cadre suppose que l’on connait la forme du vrai 

modèle qui a généré les données, ignorant seulement ses paramètres, et où il s’agit d’estimer 

au mieux les paramètres du dit modèle à partir d’un échantillon de données fini ; - Les 

statistiques non paramétriques (k plus proches voisins, fenêtres de Parzen) (fig. 10 et fig. 11). 

Là, la plupart des études statistiques s’intéressent aux propriétés de convergence et consistance 

de l’estimateur quand le nombre de parcelles d’entrainement tend vers l’infini. 

Le terme « non paramétrique » peut sembler un peu déroutant au début : non paramétrique ne 

signifie pas qu’ils n’ont aucun paramètre. Au contraire, les modèles non paramétriques 
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deviennent de plus en plus adaptés avec une quantité croissante de données (fig. 11). Ainsi, 

dans un modèle paramétrique, nous avons un nombre fini de paramètres, et dans les modèles 

non paramétriques, le nombre de paramètres est potentiellement infini. Autrement dit, dans les 

modèles non paramétriques, la complexité du modèle augmente avec le nombre de données 

d’apprentissage, alors que dans les modèles paramétriques, nous avons un nombre fixe de 

paramètres (ou une structure fixe). Les modèles linéaires tels que la régression linéaire et les 

machines à vecteurs de support linéaires sont des exemples typiques de classification 

paramétrique (fig. 10). En revanche, les forêts aléatoires, les arbres de décision, les plus proches 

voisins, les K-plus proches voisins, Les SVM à noyau RBF sont considérées comme des 

algorithmes d’apprentissage non paramétriques car le nombre de paramètres augmente avec la 

taille de l’apprentissage. – K-voisin le plus proche et arbres de décision, cela a du sens, mais 

pourquoi un SVM de noyau RBF non-paramétrique alors qu’un SVM linéaire est 

paramétrique ? Dans la SVM du noyau RBF, nous construisons la matrice du noyau en 

calculant les distances par paires entre les points d’apprentissage, ce qui la rend non 

paramétrique. Dans le domaine des statistiques, le terme paramétrique est également associé à 

une distribution de probabilité gaussienne que les données doivent suivre à priori, et cette 

distribution est accompagnée du nombre fini de paramètres (par exemple, la moyenne et l’écart 

type d’une distribution normale). Dans les modèles non paramétriques, ces hypothèses ne sont 

pas faites. Donc, en termes intuitifs, nous pouvons penser à un modèle non paramétrique 

comme à un modèle de « distribution » sans hypothèse. 
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Figure 10. Conception du classificateur : cycle de conception paramétrique et non paramétrique. 
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Figure 11. Exemples de modèle de ML paramétrique et non-paramétrique. 

 L’approche de classification hybride ou collaborative 

L’approche de classification hybride ou collaborative fusionne les éléments des 

algorithmes supervisés et non supervisés (Hakdaoui et al., 2019). Depuis le début des années 

1990, plusieurs méthodes hybrides ont également été essayées et affinées dans de nombreux 

cas pour améliorer la précision de la classification (Liu et al., 2018 ; Tang et al., 2019). Les 

méthodes hybrides ont montré des résultats significatifs dans les analyses où il existe une 

variabilité complexe dans les données spectrales au sein des classes d’informations (Tang et 

al., 2019). L’algorithme de la plupart des méthodes hybrides implique : 1) l’arrangement initial 

de l’imagerie par regroupement spectral, 2) l’attribution de clusters à des classes définies par 

l’utilisateur, et 3) la classification de l’image entière à l’aide d’un apprentissage supervisé. 
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L’Iterative Guided Spectral Class Rejection (IGSCR) est l’un de ces classificateurs hybrides 

qui utilise des critères de rejet spécifiques et un grand nombre de pixels d’apprentissage pour 

regrouper les pixels analogues en deux ou trois classes définies par l’utilisateur à travers une 

séquence d’itérations. Cette méthode accepte et étiquette une classe spectrale si elle atteint le 

seuil d’inclusion défini par l’utilisateur et la rejette dans le cas contraire. Jusqu’à ce qu’un seuil 

de convergence soit atteint, les pixels rejetés continuent d’être classés dans la prochaine 

itération et ainsi de suite. À la fin, la règle de décision supervisée est utilisée pour classer 

l’image en classes d’informations prédéfinies en utilisant ces classes pures. 

 Les différents types de classification selon l’approche 

utilisée : approche Pixel (PBIA), approche Objet (OBIA)) et 

approche Sub-Pixel (SPBIA) 

Il y a plus de quarante ans, les premières approches de classification ont été conçues 

avec l’apparition des premiers satellites (Kettig et al., 1976), les récents développements 

technologiques posent de nouveaux défis. Le premier défi consiste à adapter les méthodes de 

classification aux caractéristiques des nouveaux capteurs, car les méthodes les plus récentes 

peuvent ne pas être directement applicables ou ne pas donner des performances satisfaisantes. 

Par exemple, les premiers capteurs satellites ont capturé des données à faible résolution spatiale 

et des recherches importantes ont été consacrées à la découverte des proportions de matériaux 

physiques dans chaque pixel en utilisant une approche PBIA (Pixel Based Image Analysis) 

(Keshava, 2003). Les capteurs récemment développés acquièrent des images à haute résolution 

spatiale, où les pixels deviennent petits par rapport aux objets. Cela implique la nécessité d’une 

analyse basée sur les objets ou une approche OBIA (Object Based Image Analysis) c’est-à-dire 

le développement d’algorithmes qui apprennent à analyser la cohérence et la relation entre des 

groupes de pixels de l’image, dans le but d’identifier les objets entiers. La segmentation 

d’image est un terme de vision par ordinateur, avec lequel une image numérique est 
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partitionnée en un certain nombre de segments homogènes, chacun correspondant souvent à un 

objet ou à une partie d’un objet (Pal et Bhandari, 1992). Les techniques de segmentation 

d’images ont été appliquées à la récupération d’images basée sur le contenu, à la détection 

d’objets, etc. (Pal et Bhandari, 1992). Dans le domaine de la télédétection, une application de 

segmentation d’image précoce a été développée par Kettig et Landgrebe (Kettig et Landgrebe, 

1976), qui ont ensuite développé le classificateur ECHO (Landgrebe, 2003). Dans la 

segmentation des images de télédétection, des informations spatio-contextuelles ont été 

incorporées dans les algorithmes, y compris la croissance des régions (Hadi et Salman, 2016 ; 

Mannan et Ray, 2003), les méthodes markoviennes (Xiang et al., 2017 ; Jackson et Landgrebe, 

2002), les méthodes des bassins versants (Jayapriya et Hemalatha, 2019 ; Salembier et al., 

1998), et algorithmes hiérarchiques (Pestunov et al., 2015 ; Dalla Mura et al., 2011). Avec 

l’imagerie segmentée, la technique de classification OBIA (par exemple SVM, classificateur 

par plus proche voisin k-NN, etc.) peut être appliquée pour dériver des cartes d’occupation du 

sol. Les techniques de classification d’images basées sur les objets (OBIA) sont considérées 

comme supérieures par rapport aux techniques traditionnelles basées sur les pixels (PBIA) car 

elles peuvent incorporer des informations spectrales et spatio-contextuelles dans le processus 

de classification (tableau. 2) (Jayapriya et Hemalatha, 2019). Un certain nombre d’études 

récentes ont rapporté des résultats de classification très précis lorsqu’ils sont appliqués à la 

dérivation de cartes d’occupation du sol à haute résolution spatiale dans les zones urbaines 

(Rizeei et al., 2018). 

La revue de la littérature des approches OBIA en télédétection a suggéré que le classificateur 

basé sur des règles de décision tel que le classificateur de k-plus proches voisins (k-NN) fait 

partie des classificateurs d’objets les plus couramment utilisés, popularisés par la disponibilité 

de logiciels commerciaux tels que eCognition, Erdas imagine ou ENVI. L’approche OBIA 

utilise la segmentation de l’image et classification par ML sur les résultats de cette 

segmentation. Globalement, ce processus peut être divisé en deux principales étapes du flux de 

travail : 1) segmentation multi-résolution et, 2) classification basée sur les ML appliqué à la 

connaissance des segments. En général, l’algorithme OBIA effectue initialement la 

segmentation de l’image entière en groupes de pixels conséquents qui sont appelés segments. 
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Nous définissons ensuite un ensemble de techniques de classification basées ML appliqué des 

sémantiques sur ces segments (spectrales, spatiales, formes, informations contextuelles et 

textuelles) pour décrire chaque classe. Par la suite, le classificateur est choisi pour attribuer 

chaque segment à la classe appropriée selon un ensemble défini de règles de ML. Le tableau 

suivant (tableau. 2) montre les attributs utilisés dans les deux approches PBIA et OBIA. 

Les images d’OT capturées par des à basses résolutions spatiales, moyenne et grossière sont 

contaminées par des pixels mixtes qui représentent plus d’une classe sur le terrain. Un 

processus de classification rigoureux peut entrainer une classification erronée d’images 

remplies de pixels mixtes. Cela peut être dû au fait que la signature spectrale d’un mélange 

pixel peut ne plus correspondre à aucune des classes de composants ou peut être similaire à la 

signature spectrale d’une autre classe. Par conséquent, l’allocation d’un pixel mixte à une seule 

classe peut ne pas être souhaitable en raison de la perte d’informations de la classe associées 

dans les pixels mixtes. Par conséquent, pour surmonter la présence de pixels mixtes dans les 

images, des méthodes ont été développées qui décomposent ou fragmentent quantitativement 

les pixels mélangés en composants primitives de ces classes mixtes. Ce processus est appelé 

classification sous-pixel, qui a également été appelé demixage spectral (spectral unmixing, 

décomposition spectrale, classification floue et classification douce). Le processus de 

classification des sub-pixels décompose une collection de spectres des primitives de classe ou 

de membres d’extrémité (Endmembers). Ainsi, les méthodes de classification des sub-pixels 

ont tendance à fragmenter un pixel en divers composants de classe, générant de nombreuses 

sorties sous forme d’images fractionnaires. Il existe deux principaux types de procédures de 

classification de sub-pixels : 1) basées sur des modèles linéaires et 2) basées sur des modèles 

non linéaires ou modèles de fuzzy (tableau 3). 
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Tableau 2 Comparaison entre les attributs utilisés dans les approches PBIA et OBIA 

Attributs Approche de classification 

                                                                 PBIA OBIA 

Spectrale/couleur Utilisé Utilisé 

Forme/région Non-utilisé Utilisé 

Surface/taille Non-utilisé Utilisé 

Texture Non-utilisé Utilisé 

Contenu Non-utilisé Utilisé 

 

Tableau 3 Résumé des techniques de classification des images d’OT 

Approches de classification Caractéristiques Exemples de 

classificateurs 

PBIA (Pixel Based Image Analysis) Chaque pixel est 

supposé être pur et 

typiquement étiqueté 

comme appartenant à 

un seul type 

d’occupation du sol 

Non supervisé (k-means, 

isodata, algorithmes 

hiérarchiques, etc.) 

Supervisé paramétrique 

(SVM, Max vraisemblance, 

minimum distance, Mahalabis 

distance, etc.) 

Supervisé non paramétrique   
(k-NN, ANN, arbre de décision, 

Random forest, SVM à noyau 

RBF) 

OBIA (Object Based Image Analysis) Objet géographique de 

type vecteur issu de 

l’étape de 

segmentation 

Non supervisé (k-means, 

isodata, algorithmes 

hiérarchiques, etc.) 

Supervisé paramétrique (SVM, 

Max vraisemblance, minimum 

distance, Mahalabis distance, 

etc.) 

Supervisé non paramétrique   

(k-NN, ANN, arbre de décision, 

Random Forest, SVM à noyau 

RBF) 
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SPBIA (Sub-Pixel Based Image 

Analysis) 

Chaque pixel est 

considéré comme pixel 

mixte et nous estimons 

la proportion de 

chaque classe 

d’occupation de sol 

dans le pixel 

Classification floue, ANN, 

régression, analyse par arbre de 

régression, analyse linéaire de 

mixture spectrale, analyse floue 

de mixture spectrale, etc. 

 

L’apprentissage machine ou ML est une subdivision de l’intelligence artificielle (IA) et couvre 

également les approches d’exploration de données spatiales et non spatiales (Lary et al., 2016). 

L’utilisation de la ML / IA a suscité un grand intérêt pour la communauté d’OT et a été 

largement appliquée à l’analyse des images de télédétection optique. Toutes les méthodes de 

ML ont été appliquées à l’analyse d’images d’OT. Il y a par exemple les réseaux de neurones 

artificiels (ANN), classificateurs d’arbres de décision (DT), forêts aléatoires (RF) et machines 

à vecteurs de support (SVM) (Van der Linden et al., 2007 ; Shang, 2013 ; Petropoulos et al., 

2012). Ces algorithmes ne supposent pas de distributions de classes spécifiques et n’ont aucune 

hypothèse à priori sur cette distribution, et par conséquent ils conviennent donc parfaitement 

aux environnements complexes ou aux approches utilisant des ensembles de données 

multisources, multicapteurs et multi-échelles qui seront fusionnés dans des approches 

collaboratives vis-à-vis des données. Plusieurs applications de ML dans l’analyse des images 

d’OT seront discutées par la suite. SVM et DT peuvent être considérés comme les ML les plus 

largement utilisés à l’heure actuelle dans l’analyse des images de télédétection optique (Lu et 

Weng, 2007 ; Wang et al., 2019 ; Mountrakis et al., 2011). Ceci est dû à leur efficacité, leur 

simplicité et leur disponibilité dans les logiciels commerciaux de télédétection tels qu’ENVI 

(Exelis Visual Information Solutions), ERDAS Imagine (Hexagone Géospatial). La RF est 

considérée comme nouvelle pour l’analyse des images de télédétection et l’ANN est trop 

complexe pour être utilisé largement en OT. Des descriptions détaillées des algorithmes tels 

que SVM, DT, RF, GA et ANN peuvent être trouvées dans plusieurs textes bien connus sur 

l’apprentissage automatique et l’intelligence artificielle tels que (Berhane et al., 2018b ; 

Kotsiantis, 2011 ; Belgiu et Dragut, 2016 ; Breiman, 2001 ; Gislason et al., 2006 ; Belgiu et 
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Dragut, 2016). Les approches de classification novatrices pour l’imagerie d’OT considèrent 

chaque pixel comme un motif et toutes les données collectées par les capteurs pour ce pixel 

sont considérés comme des caractéristiques (par exemple, les valeurs de réflectance dans les 

différentes bandes spectrales dans le cas d’une imagerie optique). Ensuite, le schéma de 

reconnaissance de modèle standard (Emran et al., 1996a and 1996b, Jarar Oulidi et al.,2020, 

Jarar Oulidi, 2019, Jarar Oulidi et Moumen, 2015) est appliqué pour classifier chaque pixel 

(fig. 12) : 

1. Le modèle de la règle de décision de classification et ses spécifications sont sélectionnés 

(par exemple, réseau de neurones, machines à vecteurs de support (SVM), forêt aléatoire (RF), 

etc.). 

2. Le jeu initial de caractéristiques pouvant être redondant, une extraction / sélection de 

caractéristiques est souvent effectuée, dans le but d’obtenir les caractéristiques qui distinguent 

au mieux les classes d’intérêt. 

3. L’étape suivante, appelée « Apprentissage du classifieur », consiste à partitionner tout 

l’espace des caractéristiques en K régions exhaustives et non chevauchantes, de sorte que 

chaque point de cet espace soit associé de manière unique à l’une des K classes. Cela se fait en 

introduisant dans le modèle de classification des exemples d’échantillons pour chacune des 

classes (appelés échantillons d’apprentissage). Une fois l’entrainement terminé, chaque 

nouveau pixel peut être classé en fonction de ses caractéristiques. En fonction du résultat 

obtenu, il est possible de revenir sur chaque étape pour modifier soit le modèle de décision ou 

les caractéristiques ou les échantillons d’entrainement.  

Cette approche de classification est souvent appelée approche pixel qui signifie que pour 

classer un pixel, aucune information de son voisinage n’est prise en compte. Différents modèles 

ont été appliqués pour la classification par pixel, les plus utilisés sont les neurones réseaux 

(Campolo et al., 2003 ; Foody, 2004 ; Kim et al., 2001 ; Kavzoglu et al., 2003 ; Hsu et al., 

1997 ; Hsu et al., 1995 ;  Benediktsson et al., 1990) , SVM (Sachdeva et al., 2017 ; Shafizadeh 
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et al., 2018 ; Tehrany et al., 2014) et forêts aléatoires RF (Tehrany et al., 2014 ; Ham et al., 

2005 ; Hansch et al., 2016).  

 

Figure 12. Les étapes d’une classification par ML en utilisant l’approche pixel 

Les classificateurs d’apprentissage machine produisent une plus grande précision, même avec 

des données complexes (Aksoy et al., 2005 ; Huang et al., 2012). Les classificateurs les plus 

populaires sont (fig.11): Classification and Regression Trees (CART) (Tso et Mather, 2009), 

forêts aléatoires RF (Tehrany et al., 2014 ; Ham et al., 2005 ; Hansch et al., 2016), k-Nearest 

Neighbor (k-NN) (Calvo-Zaragoza et al., 2015), Support Vector Machine (SVM) (Sachdeva et 

al., 2017 ; Shafizadeh et al., 2018 ; Tehrany et al., 2019), réseau de neurones artificiels ANN 

(Campolo et al., 2003 ; Foody, 2004 ; Kim et al., 2001 ; Kavzoglu et al., 2003 ; Hsu et al., 

1997 ; Hsu et al., 1995 ;  Benediktsson et al., 1990). Certains de ces classificateurs, tels que 

CART, construisent un arbre de décision simple à partir d’un sous-ensemble aléatoire de 
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données de formation pour construire plusieurs arbres de décision. D’autres classificateurs, tels 

que ANN, suivent un modèle de réseau neuronal et construisent plusieurs couches de nœuds 

pour transmettre les observations d’entrée pendant le processus d’apprentissage (Perceptron à 

plusieurs couches) jusqu’à atteindre une condition de terminaison (Mas etal., 2008). Les k-NN 

utilisent les informations sur les pixels voisins pour développer une compréhension du modèle 

sous-jacent du jeu de données d’entrainement (Calvo-Zaragoza et al., 2015). 

D’autre part, des classificateurs tels que SVM trouvent un sous-ensemble de données 

d’apprentissage en tant que vecteurs de support en ajustant un hyperplan qui sépare deux 

classes de la meilleure façon possible (Huang et al., 2002 ; Huang et al., 2012). Parmi tous ces 

classificateurs, la plupart des littératures suggèrent que RF et SVM ont l’avantage dans la 

plupart des scénarios de classification car ils surpassent les autres classificateurs de machine 

(Belgiu et al., 2016 ; Nery et al., 2016). Cependant, il existe un classificateur d’apprentissage 

machine moins connu, publié par Tipping (Tipping, 2004), RVM, dont les performances 

seraient meilleures que SVM dans les quelques études disponibles (Heydari et al., 2018). La 

sous-section suivante décrit en détail les différents classificateurs d’apprentissage automatique 

faisant l’objet de la présente étude. 

Avec la vulgarisation de l’Intelligence Artificielle et son émergence progressive en tant que 

technologie de base qui entraine des développements importants dans un grand nombre de 

domaines, nous assistons également à une accélération de l’utilisation de l’apprentissage 

automatique (ML) et de l’apprentissage approfondi (Deep Learning). Selon plusieurs enquêtes 

et études, l’IA et le ML seraient parmi les domaines les plus lucratifs des années à venir. 

L’intelligence artificielle et l’apprentissage automatique révolutionneraient nos cadres 

technologiques existants et ouvriraient une nouvelle ère industrielle en réorientant et en 

transformant tout, des appareils les plus simples aux automobiles. Les applications de 

l’apprentissage automatique ne se limitent pas à la zone terrestre, elles ont également permis 

d’atteindre le ciel, au sens propre comme au sens figuré. À l’instar de tous les autres domaines 

qui se réinventent constamment et se préparent pour l’avenir, le domaine de la télédétection 

subit également de profonds changements et témoigne de l’utilisation croissante d’algorithmes 
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spécifiques, alors que Big Data et Cloud sont devenus presque omniprésents. Nous allons voir 

la suite les principaux algorithmes de ML les plus utilisé en OT. 

 Les machines à vecteurs de support (Support Vector Machine 

SVM) 

Inventé par le mathématicien russe Vladimir Vapnik au milieu des années 1960 et a été de 

nouveau bien développées dans les années 1990 (Argialas et al., 1990 ; Kanellopoulos et al. 

1999). Elle est connue pour résoudre le problème de séparabilité des classes de manière non 

linéaire. SVM est une méthodologie d’apprentissage machine automatique théoriquement plus 

robuste qui donne d’excellents résultats dans la classification des données spatiales de grande 

dimension. Elle a été jugée compétitive par rapport aux meilleurs algorithmes d’apprentissage 

automatique. Dans le passé, les SVM étaient testés et évalués uniquement en tant que 

classificateurs d’images à base d’une approche orientée pixels offrant de très bons résultats 

(Huang et al 2002, Brown et al 2000, Foody et Mathur 2004 ; Alaa Tharwat, 2019). En outre, 

pour les données d’OT, il a été démontré que les machines à vecteurs de support avaient un 

grand potentiel, en particulier pour les données hyperspectrales, en raison de leur grande 

dimensionnalité (He et al., 2016 ; Gualtieri et Cromp 1999, Melgani et Bruzzone 2004). Dans 

des études récentes, les machines à vecteurs de support ont été comparées à d’autres méthodes 

de classification, telles que les classificateurs de réseaux neuronaux, de voisin le plus proche, 

de vraisemblance maximale et d’arbre décisionnel, et ont surpassé toutes ces méthodes en 

termes de robustesse et de précision (He et al., 2017 ; Huang et al., 2002 ; Foody et Mathur 

2004).  

Dans la classification paramétrique, l’objectif est de caractériser les valeurs de chaque classe 

dans l’espace des caractéristiques. Cela revient à bien connaitre la distribution de chaque classe, 

chose difficile étant donné la complexité des images de télédétection. En revanche, les 

machines à vecteurs de support (SVM) qui représentent une méthode non paramétrique se 
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concentre exclusivement sur les échantillons d’apprentissage les plus proches de la frontière 

entre les classes (Mountrakis et al., 2011 ; Pal et Foody, 2012). Ces échantillons s’appellent 

des vecteurs de support et donnent à la méthode son nom. Le but de SVM est de trouver la 

limite optimale, qui maximise la séparation, ou la marge, entre les vecteurs de support. Le 

classifieur SVM est intrinsèquement binaire, identifiant une limite unique entre deux classes. 

Cependant, ce problème est résolu en appliquant à plusieurs reprises le classifieur à chaque 

combinaison de classes possible, même si cela implique que le temps de traitement doit 

augmenter de façon exponentielle à mesure que le nombre de classes augmente (Cortes et 

Vapnik 1995). Les SVM ont été conçus à l’origine pour identifier une limite de classe linéaire 

(c’est-à-dire un hyperplan). Cette limitation a été résolue par la projection de l’espace de 

fonctions dans une dimension supérieure (fig. 13), en supposant qu’une limite linéaire puisse 

exister dans un espace de caractéristiques de dimension supérieure. Cette projection vers une 

dimensionnalité supérieure est connue sous le nom de fonction noyau. Il existe de nombreux 

noyaux possibles (Kavzoglu et Colkesen, 2009), et chaque noyau peut avoir un ensemble 

différent de paramètres requis spécifiés par l’utilisateur. Les noyaux couramment utilisés en 

télédétection sont les noyaux polynomiaux et le noyau à fonction de base radiale (RBF) 

(Huang, Davis et Townshend 2002). 

Pour les classes intrinsèquement non séparables, la limite de décision peut être considérée 

comme ayant une marge souple. Cela signifie que les échantillons de classe d’apprentissage 

sont autorisés sur le mauvais côté de la limite, et spécifié par l’utilisateur via le paramètre C, 

ensuite appliqué à ces points (Cortes et Vapnik, 1995). Ainsi, des valeurs de C plus élevées se 

traduiront par une limite de décision plus complexe et moins de généralisation. 

2.5.1  Principe des machines à vecteurs de support 

SVM est une méthode de classification basée sur la réduction du problème de la discrimination 

entre les classes à celui de la recherche de l’hyperplan linéaire optimal, appelé aussi 

classificateur à grande marge. 

       - Cas de modèle linéaire (la recherche d’hyperplan linéaire est simple). 
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Plusieurs limites de décision sont possibles et tous donnent une précision de 100% sur ces 

données d’apprentissage (fig. 13). Les SVMs recherchent un hyperplan comme solution à un 

problème d’optimisation séparant les différentes classes de données. La distance aux points 

d’entrainement les plus proches est appelée « marge » (égal des deux côtés de l’hyperplan) que 

l’algorithme SVM cherche à maximiser. Tous les autres points en dehors des points « actifs » 

situés sur les limites et qui sont appelés des vecteurs de support (VS) peuvent bouger librement. 

La solution ne dépend que des VSs sous contraintes dont les fonctions objectives sont 

exprimées à l’aide de produits scalaires entre VSs. Les vecteurs de support sont les points de 

données les plus éloignés de la surface de décision (ou de l’hyperplan). Ce sont les points de 

données les plus difficiles à classer. Ils ont un impact direct sur l’emplacement optimal de la 

surface de décision. 

 

Figure 13. Cas de données simples : a- Plusieurs limites de décisions sont possibles b- SVM recherche d’un 

hyperplan qui maximise la marge autour de celui-ci c- représentation de l’hyperplan et des vecteurs de support. 

(Mantero et al., 2005) 

Il s’agit de trouver la meilleure frontière qui sépare les deux classes, cela revient à résoudre le 

problème d’optimisation suivant (fig. 14) : 

Trouver w pour maximiser m (la marge), avec des contraintes que tous les points soient bien 

classés 
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Figure 14. Représentation de l’hyperplan et des vecteurs de support et de la marge. (Mantero et al., 2005) 

- Cas de modèle non linéaire (données beaucoup plus complexes ou la recherche d’hyperplan 

est impossible dans l’espace d’origine) : solution « Astuce du noyau »  

Cette astuce du noyau (Kernel) se base sur l’idée suivante :  les données continueront d'être 

mappées dans des dimensions de plus en plus élevées jusqu'à ce qu'un hyperplan puisse être 

formé pour les séparer (fig. 15). En termes simples, un noyau est une fonction de l’espace 

dimensionnel inférieur vers un espace dimensionnel supérieur. Projetez l’espace d’origine dans 

un espace des caractéristiques où les données sont séparables linéairement (fig. 15). 



 

 

67 

 

 

 

Figure 15. Projection de l’espace d’origine où les données ne peuvent être séparées par la SVM dans un espace 

des caractéristiques où les données sont séparables linéairement par la SVM. (Mantero et al., 2005) 

Généralement l’espace des caractéristiques est de plus grande dimension que l’espace d’origine 

et dans lequel le problème de recherche de l’hyperplan linéaire est possible (fig. 16). 
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Figure 16. Cas de données plus complexes : a- Espace d’origine à deux dimensions ou la recherche d’hyperplan 

linéaire est impossible b- Espace des caractéristiques de plus grande dimension ou la recherche d’hyperplan 

linéaire est possible. (Mantero et al., 2005) 

Pour une donnée non linéaire, SVM a du mal à classer les données. La solution simple consiste 

à utiliser l’astuce du noyau. Une astuce de noyau est une méthode simple dans laquelle des 

données non linéaires sont projetées sur un espace de dimension supérieure afin de faciliter la 

classification des données là où elles pourraient être divisées linéairement par un plan (fig. 17). 

Ceci est mathématiquement obtenu par la formule lagrangienne utilisant des multiplicateurs 

lagrangiens. 
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Figure 17. Exemple de fonction noyau pour faciliter la classification des données là où elles pourraient être 

divisées linéairement par un plan. (Mantero et al., 2005) 

Cette astuce de sélection d’une fonction noyau est la tâche la plus importante dans la mise en 

œuvre et le succès du classifieur SVM. Elle est basée sur le théorème de la couverture qui dit 

« Un problème complexe de classification d’un pixel ou d’un objet présenté dans un espace 

d’origine de faible dimension non linéaire est plus susceptible d’être séparable linéairement 

que dans un espace des caractéristiques de plus grande dimension. La puissance des SVM 

réside dans le fait qu’ils représentent une implémentation robuste et efficace du théorème de la 

couverture. La formulation SVM révèle que le problème d’apprentissage et de classification ne 

peuvent être exprimé qu’en termes de produits scalaires entre échantillons, et que seul ce 

produit scalaire est nécessaire, pas besoin de créer la fonction de mappage. Or, nous ne sommes 

pas obligés de calculer le produit scalaire dans l’espace d’origine.  Il est possible d’utiliser 

n’importe quelle fonction noyau 𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝑒−𝛾||𝑥𝑖−𝑥𝑗||2
 étant donné qu’elle correspond 

implicitement à un produit scalaire dans l’espace des caractéristiques. Les fonctions noyau sont 

symétriques et positives. 

Les SVM fonctionnent en deux étapes : la première consiste à effectuer un mappage non 

linéaire du vecteur d’entrée xi sur un espace de grande dimension qui est caché des entrées ou 

des sorties ; ensuite nous construisons un hyperplan de séparation optimal dans l’espace de 
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caractéristiques. Une fonction de noyau est introduite dans le produit scalaire pour rechercher 

implicitement des surfaces de séparation non linéaires, et la transformation non linéaire des 

données en un espace de fonctions plus grand est induite. Un hyperplan optimal est déterminé 

à l’aide de points de données d’apprentissage ou du vecteur de support de chaque classe de 

l’hyperplan à maximiser, et sa capacité de généralisation est vérifiée à l’aide des points de 

données de validation. Les vecteurs d’apprentissage xi, sont projetés dans un espace de 

dimension supérieure par la fonction du noyau. La SVM peut fonctionner avec quelques points 

de données d’entrainement. Les fonctions noyau peuvent être linéaire (fig. 18a), polynomiales 

(fig. 18b) ou fonction de base radiale ou gaussienne (FBR) ou Radial Basic Function (fig. 18c).                          

 

Figure 18. Exemples de fonctions noyau a- linéaire b-polynomiale de degré d = 2 c- Gaussienne de paramètre   

𝛾 = 1, (Mantero et al., 2005) 

2.5.2  La SVM dans le domaine d’OT  

Les SVM sont particulièrement attrayants dans le domaine de classification des images d’OT 

en raison de leur capacité à gérer avec succès de petits échantillons de données d’apprentissage, 

produisant souvent une précision de classification supérieure à celle des méthodes 

traditionnelles (Mantero et al., 2005). Le principe fondamental qui profite aux SVM est le 

processus d’apprentissage qui suit ce que l’on appelle la minimisation des risques structurels. 

Selon ce schéma, les SVM minimisent les erreurs de classification sur des données invisibles 
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sans hypothèse préalable sur la distribution de probabilité des données. Les techniques 

statistiques telles que l’estimation du maximum de vraisemblance supposent généralement que 

la distribution des données est connue à priori. Les SVM ont encore dépassé même les 

meilleurs réseaux de neurones (Candade, 2004). Cette découverte est particulièrement 

intéressante dans les applications de télédétection car les données acquises à partir d’images de 

télédétection ont généralement des distributions inconnues, et des méthodes telles que 

l’estimation de vraisemblance maximale (MLE) qui supposent un modèle de données 

multivarié normal ne correspondent pas nécessairement à cette hypothèse. Même si les 

données, dont la dimensionnalité est supposée correspondre au nombre de bandes spectrales, 

étaient normalement distribuées, l’hypothèse voulant que la distribution puisse être décrite à 

l’aide d’une fonction en forme de cloche (gaussienne) cesse d’être bonne, car la concentration 

des données dans l’espace de dimension supérieure a tendance à être non gaussienne (Fauvel 

et al., 2008 ; Fauvel et al., 2009). Ce phénomène continuera à se rencontrer en télédétection car 

de nouveaux capteurs arrivent avec une plus grande résolution spectrale et spatiale et donc plus 

grande dimensionnalité des données. 

Outre les avantages dérivés de la formulation SVM, il existe également plusieurs défis. Le 

principal inconvénient en ce qui concerne l’applicabilité des SVM est le choix des noyaux. 

Bien que de nombreuses options soient disponibles, certaines fonctions du noyau peuvent ne 

pas fournir une configuration SVM optimale pour les applications de télédétection. Des preuves 

empiriques indiquent que les noyaux tels que la FBR et les noyaux polynomiaux appliqués à 

la classification SVM des données d’images satellites produisent des résultats différents (Zhu 

et al., 2016). Une bonne explication sur les noyaux SVM et leurs fonctionnalités est présentée 

dans de nombreux articles (par exemple, Kavzoglu et Colkesen, 2009). L’influence des 

paramètres du noyau définis par l’utilisateur est également décrite par Mountrakis et al. (2011) 

dans leur examen des SVM, où ils concluent que le choix des noyaux constitue un revers majeur 

pour les SVM. Ceci est démontré par les différents résultats obtenus à partir de différents 

noyaux. De plus, le choix des paramètres du noyau d et γ influence grandement le rendement 

des classifications. Bien que certaines littératures suggèrent des moyens de traiter les problèmes 
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du noyau (Marconcini et al., 2009 ; Noi et al., 2017), les études sont très rares et décrivent un 

moyen standard de choisir de tels paramètres (par exemple, Chapelle et Bousquet, 2002). 

Cependant, les SVMs, qui sont considérés comme un classificateur non paramétrique, fait 

toujours partie des classificateurs populaires car il donne des résultats très précis avec des 

échantillons d’apprentissage limités tout en généralisant bien les nouvelles données d’entrées. 

Il fonctionne également bien avec des données de dimension supérieure, ce qui constitue un 

avantage certain dans le domaine de la télédétection, car des données multispectrales de 

résolution spatiale, spectrale et temporelle plus élevée sont maintenant disponibles en libre 

accès (Srivastava et al., 2012 ; Sim et al., 2018). Kranjcic et al. (Kranjcic et al., 2019) ont utilisé 

la classification SVM pour fournir une combinaison de paramètres pour extraire la végétation 

urbaine avec un très haut degré de précision, afin d’accélérer la planification urbaine et 

finalement améliorer les environnements de la ville. Du point de vue des utilisateurs non 

experts, la théorie des SVM est un peu intimidante, notamment en raison du fait que les 

variantes les plus efficaces des SVM intègrent souvent des concepts difficiles à comprendre. 

Cela limite les applications interdisciplinaires efficaces des SVMs. De nombreux tutoriels 

SVM sont disponibles (tels que Cortes et Vapnik (Cortes et Vapnik, 1995) et Burges (Burges, 

1998)), mais aucun d’entre eux ne contient une discussion exhaustive sur le nombre croissant 

de variantes de SVM nouvellement proposées. Dans le domaine de la télédétection, le manuel 

de Tso et Mather (Tso et Mather, 2009) serait un bon point de départ pour passer en revue 

l’ensemble des méthodes de classification des données de télédétection, y compris les SVM. 

En résumé, l’approche SVM cherche à trouver l’hyperplan de séparation optimal entre les 

classes en se concentrant sur les cas d’entrainement placés au bord des descripteurs de classe. 

Ces points actifs sont appelés des vecteurs de support. Les autres points sont libres de bouger 

et sont ignorés. De cette façon, non seulement un hyperplan optimal est défini, mais également 

moins d’échantillons d’apprentissage sont utilisés efficacement ; ainsi, une précision de 

classification élevée est obtenue avec de petits ensembles d’entrainement (Mercier et Lennon 

2003). Cette fonctionnalité est très avantageuse, en particulier pour les données d’OT et plus 

particulièrement pour l’analyse d’image orientée objet, où les échantillons d’objet tendent à 

être moins nombreux que dans les approches orientées pixels. 
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  Random Forest (RF) 

Avant de parler de la classification RF, il est essentiel d’expliquer en premier lieu le principe 

du classificateur par arbre de décision (DT). 

2.6.1  Arbre de décision (DT) 

Les arbres de décision ou  DT sont parmi les classificateurs les plus intuitivement simples. 

L’arbre de décision est une division récursive des données d’entrée (Colditz, 2015). Par 

exemple, les données peuvent être divisées en fonction de si la valeur dans une certaine bande 

est supérieure ou inférieure à un seuil alors nous passons par la branche 1, sinon nous passons 

par la branche 2. L’analogie avec l’arbre est utilisée pour décrire le modèle global des divisions 

répétées, avec des branches représentant les chemins à travers les divisions, et les feuilles les 

valeurs cibles ultimes. Dans le cas d’un arbre de classification, les valeurs des feuilles 

représentent des classes ; dans un arbre de régression, les valeurs des feuilles représentent une 

variable continue représentant la moyenne des valeurs des feuilles. 

Les DT présentent de nombreux avantages. La logique du modèle peut être visualisée comme 

un ensemble de règles si – alors. Les DT peuvent utiliser des données catégorielles, et une fois 

le modèle développé, la classification est extrêmement rapide car aucune autre mathématique 

complexe n’est requise. 

Les problèmes avec les DT incluent la possibilité de générer une solution non optimale et un 

surajustement. Ce dernier est normalement résolu en élaguant l’arbre, en supprimant un ou 

plusieurs couches de fentes (c.-à-d. branches). L’élagage réduit la précision de la classification 

mais augmente généralement la précision du traitement des inconnues (Topouzelis et Psyllos, 

2012). 
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2.6.2  Random Forest (RF) 

Les forêts aléatoire ou Random Forest (RF) est un classificateur non paramétrique. Il utilise un 

grand nombre d’arbre DT afin de surmonter les faiblesses d’un seul DT (Breiman 2001 ; Belgiu 

et Drăguţ 2016). Le « vote » majoritaire de tous les arbres est utilisé pour attribuer une classe 

finale pour chaque inconnu. Cela surmonte directement le problème que quelques arbres ne 

sont pas optimaux, mais en incorporant de nombreux arbres, un optimum global devrait être 

obtenu. Ainsi, plus le nombre d’arbres est grand, plus le résultat de la classification RF est 

précis. Cette idée est étendue d’avantage en entrainant chaque arbre avec son propre sous-

ensemble des données d’apprentissage généré au hasard, et aussi en utilisant uniquement un 

sous-ensemble des variables pour cet arbre. La combinaison de données d’apprentissage 

réduites et d’un nombre réduit de variables signifie que les arbres seront individuellement 

moins précis, mais ils seront également moins corrélés, ce qui rend l’ensemble plus fiable. Les 

données non utilisées en apprentissage sont connues sous le nom de données hors sac et peuvent 

être utilisées pour fournir une estimation de la précision globale de la classification RF. En 

outre, en comparant systématiquement les performances des arbres qui utilisent une bande 

spécifique et ceux qui n’en utilisent pas, l’importance relative de chaque bande peut être 

évaluée. Un avantage particulier avec RF est qu’en raison de la présence de plusieurs arbres, 

les arbres individuels n’ont pas besoin d’être élagués. Un inconvénient est qu’en ayant de 

nombreux arbres, la capacité de visualiser les arbres est effectivement perdu (Breiman, 2002). 

L’idée de base des RF est de construire plusieurs arbres avec une division « aléatoire » et des 

résultats moyens. Aussi, l’intérêt est d’augmenter la vitesse en limitant le nombre d’évaluations 

séparées et exploiter l’approche ensemble (bagging, boosting….) pour réduire le bruit (fig. 19). 

Pour initialiser l’algorithme RF, l’utilisateur doit définir deux paramètres. Ces paramètres sont 

N et m, qui sont les nombres d’arbres à construire et le nombre de variables utilisées pour 

séparer chaque nœud, respectivement. Tout d’abord, n échantillons bootstrap sont tirés des 2/3 

de l’ensemble de données d’apprentissage. Le 1/3 restant, également appelées données hors 

sac, sont utilisées pour tester l’erreur des prédictions. Ensuite, un arbre non débarrasser de 

grosses branches qui le surchargent de chaque échantillon de bootstrap est développé de telle 

sorte qu’à chaque nœud m prédicteurs sont choisis au hasard comme un sous-ensemble de 
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prédicteurs variables, et la meilleure répartition parmi ces variables est choisie. Il est crucial de 

sélectionner le nombre de variables m qui fournit une corrélation suffisamment faible avec une 

prédiction adéquate (Liaw et Wiener, 2002 ; Khalid et al., 2014).  Breiman (Breiman, 2001) 

suggère que le réglage du nombre de variables de chaque arbre (m) égal à la racine carrée de 

M (nombre de variables globales) donne généralement presque un résultat optimal. RF utilise 

l’arbre de classification et de régression (CART) algorithme pour créer les arbres (Beriman 

2001).                              

 

Figure 19. Schéma de principe de la classification RF (Breiman, 2001).                                 

Dans le tableau 4, nous comparons les deux méthodes RF et SVM. 

Tableau 4 Comparaison entre les deux méthodes RF et SVM à noyau RBF 

Nom  Description Avantages  Inconvénient 

Random Forest Un groupe d’arbres de 

décision. Chaque arbre est 

une hiérarchie des décisions 

qui divisent les échantillons 

en deux groupes en fonction 

de la valeur d’une seule 

caractéristique à la fois 

• Moins sensible au 

bruit 

• Peut gérer de grands 

nombres 

d’échantillons 

d’apprentissage 

• Peut gérer un grand 

nombre de variables 

•  L’inconvénient d’un 

arbre de décision est une 

grande variance dans ses 

résultats, les forêts 

aléatoires résolvent ce 

problème en faisant la 

moyenne de nombreux 

arbres.  
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• Plus lent que les autres 

méthodes surtout dans la 

phase de test 

SVM à noyau RBF Utilise l’astuce du noyau RBF 

pour décrire la non-linéarité 

des différences entre les 

échantillons d’apprentissage 

• Plus approprié pour 

les situations avec des 

échantillons 

d’apprentissage 

limités 

• Peut facilement 

manipuler de grand 

nombre de 

caractéristiques 

d’entrée 

• Peut connaitre les 

relations nonlinéaire 

entre les entités 

• Complexité 

informatique lorsqu’il y 

a un grand ensemble 

d’entraînement 

• Données sensibles aux 

bruits 

Dans le tableau 5, nous décrivons les types de méthodes qui sont utiles pour l’analyse des 

données de télédétection et nous allons fournir des références dans la littérature et les exemples 

de leur application en OT. 

Tableau 5. Les types de méthodes qui sont utiles pour l’analyse des données d’OT 

Description de la méthode Les applications en OT 
Régression logistique et multinomiale 

Types de modèles linéaires généralisés.  
- La régression logistique est utilisée lorsque les 

sorties de classification sont catégoriques avec deux 

niveaux (binaire) (végétation / pas de végétation, 

haute / basse, présente / absente).  

- La régression logistique Multinomial est utilisée les 

sorties de classification sont a plus de deux niveaux 
(arbres / herbe / sol nu / culture / eau, haut / moyen 

/ bas). 

(Henry et al., 2017) cet article discute de la cartographie des 

plantations de canne à sucre à partir de l’imagerie satellite 
Landsat-8 en utilisant la régression logistique. 

 

(Hyandye et al., 2015) ont utilisé une régression logistique 

multinomiale pour déterminer comment l’occupation du sol à 

Usangu, en Tanzanie, était influencé par un ensemble de 

covariables; pente, élévation, distance des routes, distance des 
rivières, densité de population, précipitations annuelles, indice de 

végétation (NDVI) et types de sols. Les auteurs ont utilisé le 

modèle multinomial, exécuté sur des données Landsat sur 
plusieurs années, pour obtenir le changement probable de 

l’occupation des sols, compte tenu d’un changement d’une unité 

dans ces covariables. 
(CENGİZ et al., 2018) dans cette étude, un modèle de croissance 

urbaine pour l’année 2044 a été établi pour le centre-ville de 

Malatya (Turquie) et ses environs immédiats en utilisant 
l’approche de régression logistique multinomiale basée sur la 

méthode d’estimation empirique et les variables qui sont le 

moteur de la croissance urbaine. 
 

Machines à Vecteur de Support (SVM) à noyau gaussien 

Les SVM à noyau sont une classe de techniques de 
classification supervisée non paramétrique. Les SVM peuvent 

être utilisés pour cartographier les vecteurs de support dans des 

espaces d’entités de dimension supérieure afin de les rendre 
plus séparables, puis classés dans l’espace d’entrée d’origine. 

Les fonctions du noyau sont utilisées pour définir ce mappage 

de l’espace d’entrée vers l’espace de fonctionnalité. 
 

Kranjcic et al. (Kranjcic et al., 2019) ont visé à fournir une 

combinaison de paramètres pour extraire les espaces vert des 
zones urbaines avec le plus haut degré de précision en utilisant la 

SVM, afin d’améliorer les environnements urbains. 

Waske et Benediktsson (Waske et Benediktsson, 2007) ont classé 
les données multi-capteurs (SAR, Landsat TM et SPOT) et 

multitemporelles par fusion de données basée sur les SVM. Leur 

méthode était basée sur la fusion décisionnelle de plusieurs SVM 
qui ont été formés individuellement sur les différentes sources de 

données. Certains articles qui examinent l’utilisation des SVM 

pour l’analyse des données de télédétection comprennent Szuster 
(Szuster et al., 2011) pour la classification de l’occupation des 

sols dans les zones côtières tropicales; Mathur et Foody (Mathur 

et Foody, 2008) pour la classification des cultures; et Shao (Shao 
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et Lunetta, 2012) pour la classification des sols. Tharwat  

(Tharwat, 2019) fourni des explications utiles sur les noyaux et 

des conseils sur la façon de sélectionner un noyau approprié pour 
les SVM. 

Arbres de classification et de régression (CART) 

Une technique de classification supervisée qui est un 

algorithme non paramétrique qui partitionne récursivement 
l’ensemble de données par le biais de modèles de régression 

simples en sous-ensembles de plus en plus petits par le même 

fractionnement décision (c.-à-d. fonction principale). Chaque 
modèle de régression simple (c’est-à-dire un plan de régression) 

n’a qu’une seule variable dépendante et la relation entre les 

plans de régression est non linéaire. 
Un arbre de classification fait partie de la famille des méthodes 

d’arbre de décision, qui incluent les arbres de régression, les 

arbres boostés, les arbres ensachés, etc. 
Le principal avantage des arbres de classification en particulier, 

et des arbres de décision en général, est qu’ils sont simples et 

faciles à comprendre. En raison de leur simplicité de calcul, ils 
peuvent être appliqués à de grandes quantités de données. 

(Lary, 2010) montre que CART affiche de bonnes performances 

en régression qu’on classification, et utilise une autre approche 

qui a consisté à utiliser un modèle d’arbre de régression 
d’ensemble (c’est-à-dire des arbres additifs ou des « forêts »), qui 

est un algorithme qui synthétise plusieurs modèles liés mais 

différents, pour améliorer la précision de l’analyse prédictive. 
Dietterich (Dietterich, 2000) a développé deux arbres de 

régression ou plus en fonction de différents sous-ensembles 

d’échantillons d’apprentissage. Le résultat final du modèle 
d’arbre de régression d’ensemble est le résultat pondéré basé sur 

le résultat de chaque arbre.  

Zhang et al. (Zhang et al., 2019) ont montré que les modèles de 
régression basés sur des algorithmes d’apprentissage 

automatique CART appliqués aux images de télédétection 

permettent d’économiser du travail et du temps pour estimer les 
indicateurs de la végétation et de l’état de surface aux échelles 

temporelle et spatiale qui sont impossibles avec les méthodes de 
terrain. 

Plusieurs études (Booth et Cox, 2009; Jones et al., 2018; McCord 

et al., 2017) ont montré que CART appliqué aux images de 
télédétection peut générer des indicateurs de surface à des 

échelles de paysage relativement grandes 

 

Forêt aléatoire (RF) 

Un type de méthode d’arbre de classification, qui est un 

ensemble d’arbres « peu profonds » construit à partir de 

nombreux échantillons aléatoires. La méthode combine les 
résultats de ces arbres pour classer ou prédire les valeurs. 

Berhane et al. (Berhane et al., 2019) ont montré l’efficacité et la 
précision de trois classificateurs différents, les approches DT, RB 

et RF, utilisant une grande zone humide et ensemble de données 

sur la végétation et imagerie haute résolution. Ils ont founi une 
méthodologie et des recommandations pour classer de manière 

efficace, efficiente et robuste un paysage de zone humide donné. 

Reis et al. (Reis et al., 2018) ont appliqué un certain nombre de 
méthodes pour cartographier l’étendu et volume de la forêt 

d’Eucalyptus au Brésil, et ont trouvé que la RF était la meilleure 

méthode pour cette prédiction spatiale, par rapport à d’autres 
méthodes de régression linéaire multiple, SVM et réseau de 

neurones artificiels. 

Schmidt et al. (Schmidt et al., 2016) ont comparé un certain 
nombre de méthodes de classification dans le domaine de 

l’estimation du rendement des cultures en Australie en utilisant 

l’imagerie Landsat, et ont constaté que les RF ont fourni la 
meilleure précision et robustesse. 

K plus proche voisin (K-NN) 

Une technique de classification non paramétrique bien connue 
et populaire pour sa relative simplicité. Dans sa forme la plus 

simple, une observation est classée selon un vote majoritaire de 

ses k voisins les plus proches. La classe d’un objet est attribuée 
par la plus courante parmi ses k voisins les plus proches, où k 

est généralement un petit entier positif. 

Bien que les méthodes du plus proche voisin soient 
conceptuellement attrayantes et rapides en termes de calcul, ils 

ne sont pas toujours le meilleur modèle pour les données de 

télédétection et sont parfois combinés avec d’autres méthodes 
dans ce contexte. 

Fu et al., (Fu et al.,2019) ont appliqué kNN à toute la Chine du 

Nord-Est, puis ils ont évalué la performance de différents 
modèles pour développer un modèle kNN optimal pour 

cartographier la biomasse forestière hors sol au niveau des 

espèces; 
Ils ont aussi étudié la relation entre les variables 

environnementales (par exemple, le climat, la topographie, le sol) 

et la biomasse forestière aérienne au niveau des espèces en 
utilisant la kNN. 

Wilson et al., (Wilson et al., 2012) la kNN a été utilisé pour 

prédire les attributs de la forêt (par exemple, le volume de la tige, 
biomasse aérienne) sur de grandes régions. 

Brosofske et al (Brosofske et al., 2013) ont que la valeur k 

optimale (nombre de voisins les plus proches) utilisés pour 
calculer les attributs forestiers du pixel cible ne sont pas bien 

définis, et une sélection inappropriée de la valeur k entrainera de 

grandes erreurs. 
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Blanzieri et Melgani (Blanzieri et Melgani, 2008) ont préféré une 

combinaison de méthodes kNN et SVM pour classification des 

images de télédétection. 

Classification intra ou sub-pixel 

Ces méthodes peuvent être utilisées pour résoudre le problème 

des pixels qui ont les caractéristiques de plusieurs thèmes. 
Les pixels mixtes sont principalement une préoccupation des 

capteurs basse résolution (par exemple, MODIS) ou moyenne 

résolution (par exemple, Landsat). Les deux approches les plus 
courantes dans la littérature sur la télédétection pour le 

problème de classification des pixels mixtes. 

Dimitrov et al (Dimitrov et al., 2019) présente les résultats d’une 

classification en sub-pixels des types de cultures en Bulgarie à 

partir de la série chronologique PROBA-V de 100 m d’indice de 
végétation (NDVI). Deux méthodes de classification sub-pixels 

utilisant le réseau de neurones artificiels (ANN) et le SVM la 

sortie était un ensemble d’images de fraction de surface (AFI) à 
une résolution de 100 m avec des pixels contenant les fractions 

estimées de chaque classe. Les images Sentinel-2 ont été utilisées 

pour obtenir des données d’apprentissage pour les classifications 
sub-pixels. 

Kumar et al. (Kumar et al., 2019) ont comparé les performances 

de plusieurs algorithmes d’apprentissage sub-pixel basé sur les 
moindres carrés, la régression et les méthodes géométriques.  

 La faisabilité de l’approche basée sur ML pour le nuage de 

point 

L'absence totale de la structure, de l’ordre et de la sémantique ainsi que de l'irrégularité, de 

l'incomplétude et de l'ambigüité inhérentes font généralement des nuages de points 3D des 

candidats difficiles pour la programmation procédurale et algorithmique. Cependant, leurs 

caractéristiques nous permettent d'appliquer efficacement ML aux nuages de points 3D pour 

les raisons suivantes : 

‐ La nature Big Data - Les nuages de points 3D sont des mégadonnées spatiales qui 

peuvent être générées de manière rentable pour presque tous les types d'environnements 

spatiaux - les mégadonnées sont une condition préalable pour les approches basées sur 

ML ; 

‐ La nature flou - Les nuages de points 3D montrent le flou et le bruit inhérents car ils 

échantillonnent des formes au moyen de représentations discrètes –les algorithmes ML 

gèrent particulièrement les données flou et rempli de bruit ; 

‐ La sémantique - Selon l'application concrète, les concepts sémantiques peuvent être 

définis et les données d’apprentissage correspondantes peuvent être configurées. 

Les nuages de points 3D, en théorie, sont complexes, expressifs et puissants, mais les nuages 

de points 3D réellement générés par les lasers sont beaucoup moins complexes, beaucoup 

moins expressifs et fortement répétitifs. Leurs propriétés statistiques prévisibles peuvent être 
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capturées dans des modèles de langage statistique et exploitées pour l'analyse des données 

géospatiales (Bassier et al., 2016 ; Landrieu et al., 2017 ; Lin et al., 2015). 

 Interprétation ML basée sur le nuage de point 

Les nuages de points 3D fournissent des données brutes économiques pour la construction 

d’assemblage numériques à toutes les échelles, mais ce sont des données purement 

géométriques sans aucune information structurelle ou sémantique sur les objets qu'ils 

représentent. Motivé par l'hypothèse de naturalité, le ML peut être appliqué pour comprendre 

et reconnaitre ces informations : le ML se transforme en une technique puissante s'il s'agit de 

données discrètes, irrégulières, incomplètes, floues et ambigües d'un corpus donné, exactement 

ce qui caractérise les nuages de points 3D. 

Le traitement basé sur le ML des nuages de points 3D est basé sur le concept d'interprétation 

connu des langages de programmation. Les analyses analytiques et sémantiques ne nécessitent 

pas d'étapes qui « compilent » les données brutes dans des représentations de niveau supérieur. 

Pour traiter les données, par exemple, le réseau de neurones PointNet « consomme directement 

les nuages de points et respecte bien l'invariance par mutation des points en entrée » et fournit 

une « architecture unifiée pour les applications allant de la classification d'objets, la 

segmentation de pièces, à l'analyse sémantique de scènes (Mura et al., 2016 ; Mura et al., 2014 

; Nguyen et Le, 2013 ; Nikoohemat et al., 2017). 

Les applications ou services qui nécessitent des informations spatiales encodées dans des 

nuages de points 3D spécifient l'ensemble exact d'entités à extraire et l'étendue spatiale à 

rechercher. Les types de fonctionnalités disponibles dépendent de la manière dont les sous-

systèmes ML et DL ont été formés auparavant. L'analyse traite la demande en déclenchant 

l'évaluation pour obtenir les résultats. À aucun moment, les nuages de points 3D ne sont 

prétraités ou prévalues et ne nécessitent aucune représentation intermédiaire, c'est-à-dire que 

l'interprétation fonctionne à la demande sur les données brutes des nuages de points. 
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Figure 20. Traitement du nuage de point 3D : le processus classique basé sur la reconstruction 3D, la modélisation 

3D et l’extraction des objets en (a) ; ML/DL processus basé sur l’interprétation du nuage de point en (b). (Modifié 

d’après Nikoohemat et al., 2017). 

La densité d'échantillonnage non uniforme généralement trouvée dans les nuages de points 3D 

représente un défi majeur pour l'apprentissage des fonctionnalités ML et DL. (Fig.20) « Les 

caractéristiques apprises dans les données denses peuvent ne pas se généraliser aux régions à 

faible échantillonnage. Par conséquent, les modèles formés pour les nuages de points 

clairsemés peuvent ne pas reconnaitre les structures locales à grains fins » (Fang et al., 2015 ; 

Ioannidou et al., 2017). Par conséquent, Qi et al. (Qi et al., 2016a ; Qi et al., 2016b ; Qi et al., 

2017) Proposent un CNN hiérarchique qui fonctionne sur les partitions imbriquées d'un 

ensemble de points d'entrée. 

L'interprétation basée sur ML nous permet d'implémenter des composants d'analyse génériques 

pour les nuages de points 3D. Comme aucune représentation intermédiaire n'est requise, les 

résultats d'analyse ne sont créés qu'une fois qu'ils sont demandés et ils sont uniquement calculés 

pour la région spécifique définie par l'application. Parmi les avantages de cette approche : 

- Configurabilité : les données d'apprentissage ML / DL ainsi que les définitions des 

vecteurs de fonction permettent de prévoir de nombreux types d'étiquettes. Pour 
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cela, le mécanisme générique indépendant du domaine offre un haut degré de 

configurabilité. 

- Calcul à la demande : les services en aval permettent le calcul à la demande. Pour 

de nombreuses classifications, l'interprétation peut être exécutée même en temps 

réel (par exemple, la détection d'objets hors des nuages de points à des fins de 

surveillance). 

- Service-Based Computing : l'approche est évolutive car elle peut être entièrement 

mappée sur une architecture orientée services et du matériel évolutif (par exemple, 

des grappes de GPU), construit par des services et des mashups de niveau inférieur 

et supérieur. 

- Traitement des données brutes : le stockage et la gestion de nuages de points 3D 

massifs, y compris ceux qui varient en fonction du temps, peuvent être optimisés 

indépendamment, car l'interprétation ne nécessite qu'un accès spatial rapide au 

contenu des nuages de points. 

- Efficacité du stockage : il n'y a pas de modèles présélectionnés ou prédéfinis ni de 

représentations intermédiaires. L'approche fonctionne donc bien pour des nuages 

de points 3D massifs ou variant dans le temps. En particulier, la précision d'origine 

des données brutes n'est jamais réduite car les données brutes sont introduites 

directement dans les processus ML / DL. 

 La classification du nuage de points  

Le but de la classification d'objets 3D est de reconnaitre des objets d'un nuage de points 3D 

(Douillard et al., 2010), c'est-à-dire de fournir une étiquette d'objet sémantique à un nuage de 

points non structuré et séparé, actuellement il y a de nombreuses applications en robotique, en 

réalité virtuelle et en urbanisme. Les défis de la classification liée aux données ont trois aspects, 

y compris les données manquantes, le bruit et l'invariance de rotation. 
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• Données manquantes : les modèles numérisés sont généralement occlus et certaines données 

sont perdues. 

• Bruit : tous les capteurs sont bruyants. Il existe différents types de bruit, y compris les 

perturbations ponctuelles et les valeurs aberrantes. Cela signifie qu'un point a une certaine 

probabilité dans un certain rayon autour de l'endroit où il est échantillonné (perturbation), ou 

qu'il peut apparaitre à des emplacements aléatoires (valeurs aberrantes) dans l'espace. 

• Invariance de rotation : les points de rotation et de translation ne doivent pas affecter la 

classification. 

La précision est généralement utilisée pour évaluer un modèle de classification. En général, la 

précision fait référence à la proportion du modèle qui prédit le résultat correct. Formellement, 

la précision est définie comme dans la formule (1) (Goodfellow et al., 2016). Quant au taux 

d'erreur, il s'agit du taux de mauvaise classification et égal à une précision moins, comme 

indiqué dans la formule (2).                         

                                                 𝑃𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  (1) 

                                                    𝐸𝑟𝑟𝑒𝑢𝑟 = 1 − 𝑃𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛     (2)                         

Où TP, TN, FP et FN sont respectivement le vrai cas positif, le vrai cas négatif, le cas faux 

positif et le cas faux négatif. 

La classification d'objets 3D reçoit de plus en plus d'attention et est devenue un domaine de 

recherche très actif. Plusieurs méthodes peuvent être utilisées pour la classification, telles que 

PointNet, PointNet ++, SO-Net, Dynamic voxel CNN, PointCNN, Kd-Network, 

3DContextNet, Multi-Resolution Tree Network, SPLATNet, FoldingNet et NeuralSampler. 

Même s'il existe de nombreux jeux de données disponibles, les jeux de données largement 

utilisés pour accéder aux performances de divers modèles sont ModelNet 10 et ModelNet 40.  
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 Le Jumeaux Numérique (JN) ou Digital Twin (DT)  

Le concept de JN (DT) a vu le jour pour la première fois en 2001 à l'Université du Michigan 

par Michael Grieves (Grieves, 2001). Depuis ce temps, le concept a évolué avec l'avènement 

des IoT. Un JN concerne généralement la représentation virtuelle et précise d'un système, qui 

peut aller de pièces d'équipement à l'ensemble du processus de création, et a été souvent utilisé 

par les principaux fournisseurs de solutions de technologie de construction (Berutti, 2019 ; 

Tsay et al., 2018). Les JN ont suscité un intérêt croissant en raison de leur capacité prétendue 

à fournir des informations de bonne qualité sur un système donné en temps réel (Rosen et al., 

2015 ; Boschert et Rosen, 2016). La vision d'un JN appelle à intégrer les données de 

géolocalisation, contextuelles, d’imageries spatiales, de drones et d’appareils connectés IoT 

dans le modèle système virtuel JN pour faciliter l'analyse, contourner les problèmes et 

développer une technologie permettant d’informé sur l’état actuel et future du système 

physique réel. En intégrant les mondes virtuel et physique, le JN permet une surveillance en 

temps réel des systèmes et des processus et l'analyse en temps opportun des données pour éviter 

les problèmes avant qu'ils ne surviennent, planifier la maintenance préventive pour réduire / 

prévenir les risques, découvrir de nouvelles solutions et planifier pour les futures mises à niveau 

et nouveaux développements. La technologie de JN a le potentiel de réduire le cout de la 

vérification et des tests du système tout en fournissant des informations précoces sur le 

comportement du système. Aujourd'hui, cette technologie fait partie intégrante de l’initiative 

d’ingénierie numérique qui vise à connecter les systèmes et les opérations dans un monde de 

dispositifs physiques de plus en plus interconnectés et intelligents (West et Pyster, 2015 ; 

Pettey, 2017). Un JN, par définition, nécessite un jumeau physique pour l'acquisition de 

données et le contexte d’interaction des deux modèles : Le modèle de système virtuel dans le 

JN sous forme de maquette BIM peut changer en temps réel selon l'état des changements du 

système physique (pendant toutes les étapes depuis la conception jusqu’à la démolition). 

Aujourd'hui, un JN se compose de produits, en utilisant généralement l'IoT, et une connexion 

numérique. La connexion numérique assure la connectivité tout au long du cycle de vie du 



 

84 

 

système et collecte les données du jumeau physique pour mettre à jour ces modèles. La figure 

suivante (fig. 21) présente le concept de JN. 

 

Figure 21. Concept de JN (modifié à partir de Madni et al., 2019). 

Comme le montre la figure 21, le JN relie les environnements virtuel et physique. 

L'environnement physique comprend le système physique, les capteurs IoT embarqués et 

externes, les interfaces de communication, et éventuellement d'autres appareils fonctionnant 

dans un environnement ouvert avec accès aux données de positionnement GPS de ces appareils. 

Tous deux opérationnels et les données de maintenance associées au système physique sont 

fournies à l'environnement virtuel pour mettre à jour le modèle BIM virtuel dans le JN. Ainsi, 

le JN devient un outil précis et à jour représentant le système physique qui reflète également le 

contexte opérationnel de son jumeau physique. Le JN peut suivre les performances et 

l'historique de maintenance de chaque composant physique jumelé au fil du temps, détecter et 

signaler les comportements anormaux et recommander / planifier la maintenance (Afzalan et 

al., 2017). 

Ainsi, avec l'avènement de l'Internet des objets (IoT), des Big Data géospatiaux et des 

algorithmes ML/DL en mode cloud la technologie JN est devenue rentable à mettre en œuvre 
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et est de plus en plus accepté dans les industries de construction de grandes infrastructures 

(Alonso et al., 2019). Un JN peut aider à relever les grands défis de la société civile, y compris 

la réalisation des objectifs de développement durable tout en tenant compte des problèmes 

d’urbanisation rapide, de la croissance démographique et de l’escalade des couts 

d'infrastructure (Pettey, 2017 ; Zeigler et al. 2018 ; Madni et al., 2019). 

 Le JN pour la ville ou City Digital Twins 

Un JN urbain est une réplique virtuelle d'une ville, qui consisterait en la représentation 

numérique de réseaux urbains qui utiliseraient des données réelles obtenues à partir des 

dispositifs de surveillance pour informer de leur état en temps réel. Il ne fait aucun doute que 

les villes capables d'exploiter cette technologie et d'en tirer parti seront celles qui prospèreront. 

Outre le succès technologique, ils deviendront plus durables sur le plan environnemental, 

économique et social. Ce concept de JN pour la ville est né avec la représentation virtuelle 

d'objets spécifiques tels que les éoliennes, dans lesquels un modèle virtuel basé sur l'éolienne 

physique est développé afin d'optimiser ses performances et sa rentabilité. Un JN pour la ville 

sert à créer des stratégies de prévention et de surveillance de l’état de santé des infrastructures 

existantes de la ville ou de concevoir de nouvelles infrastructures. Cela est parfaitement lié aux 

évènements météorologiques dus au changement climatique tel que les inondations urbaines 

car les données mesurées en temps réel d'une ville pourraient alimenter le modèle virtuel pour 

analyser les impacts d'un tel évènement météorologique et donc élaborer un plan d'action 

corrective du point de vue de l'urbaniste. La capacité à réagir rapidement et à se remettre des 

évènements inattendus dans une ville est essentielle pour accroitre la résilience. Par exemple, 

en plaçant des capteurs IoT dans le réseau de transport, en cas d'évènement d'urgence, un 

urbaniste peut être alimenté avec ces informations en temps réel afin de réacheminer les 

chemins affectés (Serrano, 2018). 
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Le développement des JN des villes permet définitivement de réduire l'écart entre réalité et vie 

virtuelle et il sera essentiel de responsabiliser les villes. Cependant, pour réaliser ces JN de 

ville, il faut développer quatre axes piliers : 

1- Avoir un BIM d’un niveau de précision LOD 300 ou LOD 400 surtout pour les 

principaux infrastructures et bâtiments de la ville. 

2- Avoir un SIG-3D ou un CIM d’un niveau de précision LOD 3 ou LOD 4 pour tous les 

espaces publics et les autres bâtiments de la ville. 

3-  Intégrer BIM et le SIG pour avoir une continuité dans la visualisation et l’analyse à des 

niveaux de précision très détaillés. 

4- Connecté le JN à son double jumeau réel de la ville grâce à des appareils et capteurs 

IoT.    

 Intégration SIG-BIM pour les JN de la ville 

Dans ce paragraphe, nous présentons l'intérêt principal de l’intégration SIG-BIM et une analyse 

détaillée de cette intégration, en effet cette intégration représente la pierre angulaire pour le 

développement des modèles de ville 3D ou JN de la ville (City Digital Twins). Nous débutons 

par un rappel de l’intérêt du SIG et BIM pour la ville. Puis, nous passons à l’importance dans 

ce flux de travail des techniques du scan au BIM pour l’automatisation de la création du BIM 

pour la ville.  Enfin, nous détaillons le processus d’intégration des SIG et du BIM.  

Liu et al. (Liu et al., 2017) a mené une étude interne sur les réalisations de l'intégration du BIM 

et du SIG. Dans cette étude, l'intégration est classée en trois catégories : niveau de données, 

niveau de processus et niveau d'application. Une comparaison de l'efficacité, de l'extensibilité, 

de l'effort et de la flexibilité des différentes solutions d'intégration a été ensuite effectuée. 

 L'intégration du BIM et du SIG peut se faire soit en créant de nouvelles normes ou de nouveaux 

modèles, soit en convertissant les données et en étendant les normes existantes. Une méthode 

courante consiste à convertir les données IFC en CityGML ou en un modèle CityGML étendu 

si des informations sémantiques supplémentaires provenant d'IFC sont ajoutées. L'accent est 
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souvent mis sur la conversion de la géométrie, qui peut être complexe (Donkers et al, 2016; 

Donkers, 2013). La transformation des coordonnées pourrait également être un problème car 

ce type d'informations fait souvent défaut à l'IFC. La conversion peut être implémentée comme 

un processus ETL (Extract, Transform, Load) un principe dérivé de l’informatique, qui 

représente une procédure de copie de données d'une ou plusieurs sources dans un système de 

destination qui représente les données différemment de la source. Et ici des logiciels 

commerciaux tels que FME, IFCExplorer, ArcGIS et Oracle Spatial peuvent être utilisés. 

L’intégration au niveau du processus peut se faire à l'aide de technologies Web sémantiques 

telles que les ontologies de référence. Une ontologie de référence peut contenir les concepts de 

l'IFC et de CityGML et est capable de stocker leurs différences, et par cela elle peut faire partie 

du développement d'un système d'intégration transparent. 

Les ontologies sont flexibles, mais leur inconvénient est qu'il est couteux de les développer et 

qu'elles ne conviennent souvent que dans un domaine spécifique. Une autre méthode 

d'intégration au niveau du processus consiste à utiliser des services. Ici, le serveur de 

fonctionnalités Web OGC (WFS) et le WFS transactionnel (Web Feature Service) appliqué au 

BIM ont été utilisés pour servir les fonctionnalités d’IFC et CityGML. Cette méthode est 

efficace pour la conversion sémantique et géométrique et la perte d'informations est faible, 

mais cette solution est statique et implique le développement de systèmes (Liu et al., 2017). 

 Conclusion 

La convergence des technologies JN, la 3D, le BIM, le SIG, l'IoT, le Big Data géospatial et 

l’utilisation des algorithmes de ML/DL pour les traitements de ces données dans un 

environnement cloud vont automatiser et améliorer davantage les flux de travail numériques et 

changer la façon actuelle de travail. Cette émergence accélère encore la portée et la contribution 

mondiales du géospatiale. Dans le temps à venir, nous allons voir une accélération de cette 

convergence des technologies géospatiales, l’IoT avec l'IA et ses sous-ensembles, à savoir les 
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machines d’apprentissage (ML) et l’apprentissage profond (DL) autour d’un développement 

de plateformes JN pour optimiser la prise de décision et anticiper sur les problématiques 

environnementales et patrimoniales. De cette façon, nous assistons à des scénarios où les JN 

aide à la transformation des technologies géospatiales et, d'autre part, les technologies 

géospatiales aident également à l’émergence de la technologie JN et d'autres technologies 

futures. Bien que cette transformation n'ait pas encore atteint sa pleine maturité, il devient 

important pour les parties prenantes du géospatiale de commencer à discuter de cet impact et 

de la manière dont nous visons l'avenir. Alors que l'utilisation du géospatial dans les secteurs 

traditionnels continue d'augmenter, l'avenir du marché géospatial réside dans les technologies 

d'automatisation et de prise de décision en temps réel sous l’environnement des JN. 
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Partie 1 : Conclusion 

La convergence des technologies JN, la 3D, le BIM, le SIG, le Big Data géospatial et 

l’utilisation des algorithmes de ML/DL pour les traitements de ces données dans un 

environnement cloud vont automatiser et améliorer d’avantage les flux de travaux numériques 

et changer la façon actuelle de travail. Cette émergence accélère encore la portée et la 

contribution mondiales du géospatiale. Dans les temps à venir, nous allons voir une 

accélération de cette convergence des technologies géospatiales, de la 3D avec l'IA et ses sous-

ensembles, à savoir les machines d’apprentissage (ML) et l’apprentissage profond (DL) autour 

d’un développement de plateformes JN pour optimiser la prise de décision en temps réel et 

anticiper sur les problématiques environnementales et patrimoniales. De cette façon, nous 

assistons à des scénarios où les JN aide à la transformation des technologies géospatiales et, 

d'autre part, les technologies géospatiales aident également à l’émergence de la technologie JN 

et d'autres technologies futures. Bien que cette transformation n'ait pas encore atteint sa pleine 

maturité, il devient important pour les parties prenantes du géospatiale de commencer à discuter 

de cet impact et de la manière dont nous visons l'avenir. Alors que l'utilisation du géospatial 

dans les secteurs traditionnels continue d'augmenter, l'avenir du marché géospatial réside dans 

les technologies d'automatisation et de prise de décision en temps réel sous l’environnement 

des JN. 
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PARTIE 2 :  Étude de Cas  
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Partie 2 : Introduction 

Avec la démocratisation des instruments de capture de la réalité, beaucoup de services 

commencent à adopter une approche de transformation digitale notamment en utilisant les 

données tridimensionnelles (3D) de l’environnement physique. Avec pour intérêt, par exemple 

la navigation sur des carrefours fréquentés pour tester les voitures autonomes, ou pour réaliser 

des travaux d’archéologues qui archivent des sites historiques de manière précise et détaillée, 

ou pour le besoin d’un planificateur d'infrastructure qui souhaite concevoir un projet routier 

avant travaux. De nombreuses applications s'appuient sur des données tridimensionnelles (3D). 

Une méthode populaire pour acquérir ces données est le balayage par scanner laser, qui les 

acquiert sous forme de nuages de points. En général, ces nuages de points représentent la 

surface extérieure des objets de la scène et le représente sous forme de coordonnées en X, Y et 

Z en plus de leur valeurs colorimétriques dans certain cas, et qui sont projetés dans un système 

relatif, local ou géoréférencé. Ces points dans le nuage manquent d'informations sur l'objet 

auquel ils appartiennent. Le processus pour ajouter cette information manquante à chaque point 

s'appelle la classification. La classification du nuageu de points peut être automatisée à l'aide 

d'un algorithme informatique qui détermine le type d'objet en fonction de ces caractéristiques 

spatiales. Les propriétés d’un point, les statistiques sur le voisinage de ce point sont toutes des 

caractéristiques. Par exemple, la hauteur ou la valeur Z d'un point peut être utilisée pour 

distinguer des points faisant partie de la surface du sol de celle du haut des arbres ou des 

immeubles. Les algorithmes de classification se basent soit sur le traitement des nuages de 

points ou bien ils se basent sur l’utilisation de modèles. Le modèle détermine l'étiquette de 

classe à laquelle appartient un point. Ce modèle peut être basé sur des règles prédéfinies ou 

bien entrainé par un apprentissage sur des exemples de données. Les modèles traditionnels sont 

souvent basés sur des règles, ils reposent sur des règles conçues manuellement qui distinguent 

des points en fonction de leurs caractéristiques. Les premiers algorithmes d'apprentissage 
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étaient également basés sur des fonctionnalités conçues manuellement. Les règles et les 

fonctionnalités conçues manuellement impliquent des connaissances sur le domaine 

d’applications et les performances des modèles résultants dépendent de celui-ci. Plus 

récemment, les modèles d'apprentissage Machine supervisés non paramétriques sont utilisés 

pour résoudre les problèmes de classification. Surtout dans la classification des images, ces 

modèles atteignent une précision de pointe. Au lieu d'ingénierie manuelle, les modèles 

apprennent des fonctionnalités abstraites directement à partir d'exemples, appelés données 

d'apprentissage. Dans un troisième chapitre, nous développons une technique collaborative 

basée sur un algorithme de ML qui combine des données spatiales multi-capteurs pour 

surveiller et suivre les zones humides après un évènement de crue éclair (flash-flood) dans une 

région aride saharienne du Maroc. Pour extraire les informations les plus efficaces, sept images 

satellites (radar et optique) prises avant et après l'évènement ont été utilisées. Le quatrième 

chapitre, est une application d’algorithme de ML dans un environnement nuage (cloud) en 

utilisant la plateforme Google Earth Engine (GEE) pour (1) suivre les changements de salinité 

des cavités d'eau permanentes  qui se trouve dans la zone de Sebkha d’Imlili, (2) surveiller les 

conditions humides / sèches de ces cavités, (3) évaluer la capacité du cloud computing à traiter 

plusieurs types de données, y compris les indices spectraux ou polarimétriques sur les données 

multicapteurs et l'imagerie multitemporelle, et (4) analyser la fonction du système aquifère de 

cette Sebkha en examinant un réseau hydrographique souterrain et cartographier à l’aide 

d’algorithme d’IA pour détecter l'emplacement des cavités d'eau salée avec une précision 

nettement supérieure par rapport à ce qui peut être atteint en utilisant les données gratuites 

disponibles sur la plateforme GEE.  

Le cinquième chapitre est une proposition d’un flux de travail utilisant la technologie Jumeau 

Numérique qui intègre les données laser nuage de point 3D, les données issues de capteurs IoT 

avec des algorithmes de ML pour la surveillance et la maintenance de l’état de santé du pont à 

haubon Mohammed VI de Rabat. Enfin, Le sixième chapitre est une discussion générale des 

résultats obtenus dans ces trois cas d’études. 
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  : Approche collaborative de 

détection des changements sur l'imagerie 

spatiale multi-capteurs pour la 

surveillance des zones humides désertiques 

après une crue éclair dans le sud du 

Maroc 

 

 Introduction  

Les crues éclair entrainent une augmentation rapide du niveau d'eau dans un ruisseau. Elles 

peuvent causer de graves dommages en quelques heures (p. Ex. Rupture d'un remblai, rupture 

d'un barrage). L'intensité peut augmenter considérablement, en particulier dans les cas où des 

précipitations intenses entrainent une montée rapide des eaux de crue montantes. Un plus grand 

volume de ruisselement peut résulter de diverses circonstances, telles qu'un pourcentage plus 

élevé de surfaces imperméables, de sols compactés, des conditions d'humidité du sol, du type 

et de la profondeur du sol, de la pente du terrain, de l’occupation ou l'utilisation des sols et de 

la végétation, ce qui peut entrainer de courts délais entre le la pluviométrie et le débit de pointe 

(Javelle et al., 2014; Psomiadis, 2017; Bannari et al., 2016a; Bannari et al., 2016b). Les pluies 

violentes entrainent une érosion qui peut être localement catastrophique. Des traces de cette 

érosion hydrique sous forme d'incisions, de ravins et de dépôts de sédiments peuvent être 

mesurées par imagerie avec une très haute résolution spatiale (Oleire-Oltmanns et al, 2012). 
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Ces évènements extrêmes ont tendance à se produire à de très petites échelles spatiales et 

temporelles (affectant généralement des zones allant jusqu'à quelques centaines de kilomètres 

carrés, d'une durée de quelques minutes à quelques heures, évoluant très rapidement et donc 

difficiles à prévoir) (Javelle et al., 2014; Bannari et al., 2016b). Ce sont là quelques difficultés 

rencontrées lors de l'observation et de la prédiction à l'échelle régionale, notamment en raison 

de l'absence de réseaux hydrométriques dans l'environnement désertique. Les techniques de 

télédétection peuvent être d'une grande aide en fournissant des outils surs et économiques pour 

la surveillance, la cartographie et l'évaluation des transformations et des dommages causés par 

les évènements de crue éclair (Psomiadis, 2017; Bannari et al., 2016b). Pendant la saison des 

pluies, de fortes pluies provoquent chaque année des inondations au Maroc ; il s'agit notamment 

des crues éclair, des crues des rivières et des crues de boue (Psomiadis, 2017; Bannari et al., 

2016a). En octobre 2016, une pluie torrentielle a provoqué une inondation fluviale 

impressionnante dans une grande partie du sud du Maroc, en particulier dans la ville de 

Laayoune et ses régions, situées au Sahara marocain. L'évènement a duré environ 10 h (entre 

le 28 et le 29 octobre). De plus, le barrage Sakia El Hamra, dont la capacité de stockage ne 

dépasse pas 112,6 Mm3, a connu une augmentation de volume de 7 à 203 mm 3 lors de la crue 

éclair. Le pic de la crue a atteint plus de 3000 m 3 / s, ce qui est bien au-dessus du seuil de la 

capacité dimensionnelle du déversoir (410 m 3/ s), sur la base des informations obtenues de 

l'Agence des bassins versants de Sakia El Hamra et Oued Eddahab. Le passage de cette 

inondation exceptionnelle a provoqué le débordement des eaux de l'oued sur la crête du barrage 

de Sakia El Hamra, entrainant la dégradation de « la pente aval » et l'ouverture de deux brèches 

d'une centaine de mètres dans le corps du barrage au niveau du lit mineur de l'Oued. La hauteur 

des deux brèches a été considérablement augmentée à mesure que le déversement approchait 

et atteignait presque le niveau de l'oued (fig. 22). 
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Figure 22. Barrage de Sakia El Hamra à gauche (septembre 2016), la crue éclair entraînant l'ouverture de deux 

brèches de 100 m dans le corps du remblai au niveau du lit mineur de l'Oued (représenté par des cercles à droite- 

image de la main, prise en décembre 201 

Le but de cette étude est de cartographier les changements dynamiques et d'estimer la 

dynamique de l'étendue des inondations avec des conditions d'eau et de sols humides / secs 

distribués dans l'espace et dans le temps lors d'un évènement de crue éclair à l'échelle locale en 

utilisant une collaboration entre deux approches : l'une basée sur le traitement spectral et l'autre 

basé sur un traitement catégorique. La première étape a consisté à extraire quatre indices 

spectraux puis à détecter les changements dans les images diachroniques multispectrales à 

partir de trois images Sentinel-2 MSI (instrument Mustispectral) et de deux images Landsat-8 

OLI (Operational Land Imager) acquises avant et après l'évènement. La deuxième étape a été 

réalisée à l'aide de techniques de classification de modèles, à savoir des classificateurs machine 

d’apprentissage automatique non paramétriques basés sur des machines à vecteurs de support 

(SVM) avec des noyaux gaussiens (Kalantar et al., 2018; Abedi et al., 2012; Chang et Lin, 

2011). Dans la première approche, nous avons déterminé l'étendue de la crue éclair en utilisant 

les changements de surface temporels et spatiaux des zones inondées en fonction des indices 

spectraux de l'eau et du sol humide / sec. Les meilleurs indices de discrimination ont été 



 

 

97 

 

sélectionnés parmi les quatre indices spectraux, et l'amplitude et l'orientation du vecteur de 

changement ont été calculées et reclassées pour extraire l'étendue de l'inondation de 

l'acquisition d'image de chaque point dans le temps et l'humidité et la sécheresse du sol dans 

ces zones. Dans la littérature, le suivi des changements dans la réponse des rivières et des zones 

humides aux crues éclair dans un environnement désertique est un travail très rare. Notre 

motivation pour cette étude est que cette recherche représente une chance d'étudier : (1) la 

réponse de cet écosystème désertique à l'effet de cet évènement très bref et rare (2) connaitre 

le temps de retour à l’état initial en utilisant des données spatiales. C'est pour ces raisons que 

les images satellites de différents capteurs ont été sélectionnées pour la cartographie des crues 

éclair. Il faut reconnaitre que les images acquises peuvent avoir été prises plus d'un jour après 

le pic de crue. Cela peut influencer l'état du sol, le rendant entièrement différent de la situation 

d'inondation. 

 Matériel et méthodes 

Dans la première partie de cette section, nous présentons la zone d'étude et une explication 

détaillée de l'ensemble de données et de l'étape de prétraitement. Enfin, nous utilisons un 

organigramme pour illustrer la méthodologie d'application des données radar optiques et 

synthétiques à ouverture (SAR). 

3.2.1  Zone d'étude 

Laayoune représente la plus grande ville du sud du Maroc (fig. 23). Cette zone est située entre 

les latitudes 27.00; 27,25 et longitudes −12,92; −13,38. La ville de Laayoune est délimitée à 

l'ouest par l'océan Atlantique Nord et est proche du bassin de Saquia El Hamra, qui fait partie 

de l'unité géologique de Tarfaya – Laayoune – Boujdour (fig. 23). Oued Saquia El Hamra 

occupe la partie centrale du Sahara avec une large ouverture sur l'océan Atlantique. Sa 

superficie est de plus de 142 865 km2. Pendant la saison des pluies, l'agriculture sédentaire est 
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basée sur des sources d'eau souterraines et des lits de rivière à inondation sèche. Il est bien 

connu que les crues éclair sont imprévisibles et rares dans le désert du Sahara (Reid et al., 

2004). Les précipitations représentent la variable la plus aléatoire parmi les mesures 

météorologiques dans les régions arides (Warner, 2004). En conséquence, la fréquence et la 

gravité des crues soudaines du désert varient chaque année et ne sont pas documentées (Reid 

et Frostick, 1997). Les précipitations dans le désert varient plus dans l'espace et sont plus 

aléatoires que les précipitations dans les régions humides, elles sont donc souvent décrites 

comme irrégulières. La réponse du système hydrologique de surface aux précipitations du 

désert est complexe; ainsi, la modélisation hydrologique est exclue (Dolman et al., 1997). 

Warner (Warner, 2004) a fait valoir que la plupart des inondations dans le désert se produisent 

en raison de la nature inhabituelle de la surface plutôt que des précipitations, car il est peu 

probable que ces dernières soient beaucoup plus intenses qu'un type de tempête similaire dans 

les zones plus humides. Les raisons en sont multiples (Warner, 2004, Reid et Frostick, 1997; 

Tanner et al., 2016). (i) De très rares matières organiques sont présentes dans le sol pour 

absorber les précipitations. (ii) La plupart des zones désertiques sont géologiquement dominées 

par des roches imperméables, qui ont un fort potentiel de ruisselement, dans toutes les zones 

du bassin de drainage. Par conséquent, si une quantité anormale de pluie se produit en très peu 

de temps, elle s'accumule rapidement dans l'eau qui coule dans les ruisseaux et les rivières dans 

les zones inondables. (iii) La rareté de la végétation implique que la goutte de pluie peut sceller 

la surface du sol. (iv) Il y a un manque de faune, comme les animaux, les insectes et les vers, 

qui rendent le sol relativement perméable. (v) La formation du ruisselement est fortement 

influencée par l'état structurel de la surface. La structure du sol de surface est dégradée par les 

précipitations, ce qui entraine la formation de croûtes qui favorisent le ruissellement. 



 

 

99 

 

 

Figure 23. Zone d'étude. 

Les dunes de Laayoune sont considérées comme les plus rapides du monde, avec une vitesse 

moyenne d'environ 32 m/an, notamment pour les dunes d'une hauteur de plus de neuf mètres 

(Sharratt et al., 2007; Elbelrhiti et al., 2005). De plus, dans la zone d'étude, il existe deux zones 

de Sebkha, qui représentent des dépressions humides avec une surface saline dans des 

environnements désertiques (Fig.23). Ils sont généralement considérés comme des zones 

humides inondables de grand intérêt environnemental, et ils sont fortement liés à de nombreux 

problèmes environnementaux, tels que le changement climatique, la qualité de l'eau, l'habitat 

faunique et la biodiversité (Evans et al., 1964). Les Sebkhas sont supratidaux, se formant le 

long des côtes arides, et sont caractérisés par des dépôts de carbonate évaporé avec un peu de 

siliciclastique. Ils forment également des séquences subaériennes, de programmation et de 

haut-fond qui ont une épaisseur moyenne d'un mètre ou moins. De plus, les Sebkhas sont 

composés de plus de poches de cavités d'eau permanentes et de sel dans le désert, où les 
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précipitations sont connues pour être rares (Evans et al., 1964; Essefi et al., 2015; Marquer et 

al., 2008). 

3.2.2 Matériaux 

Notre méthodologie est principalement basée sur la détermination de la taille de la zone 

directement affectée par les eaux de crue et la démonstration de la façon dont la combinaison 

de capteurs optiques MSI et OLI et de données radar peut contribuer à une connaissance plus 

approfondie de la zone considérée. Les données ont été traitées pour révéler et délimiter les 

zones inondées. La plateforme d'application Sentinel (SNAP), le système d'analyses 

géoscientifiques automatisées (SAGA), le système de soutien à l'analyse des ressources 

géographiques (GRASS) et Quantum GIS (QGIS), qui ont une architecture commune open 

source pour les boîtes à outils de SIG et de traitement d'image, ont été utilisé pour l'exploitation 

des données d'observation de la Terre (OT). Les deux types d'images optiques ont été acquis 

sur le Web à l'adresse https://glovis.usgs.gov/ ; Les données radar ont été obtenues à partir de 

https://scihub.esa.int/. 

3.2.3 Jeu de données et prétraitement 

L'ensemble de données utilisé dans la présente recherche comprend des images spatiales 

(tableau. 6), notamment : 

Tableau 6 Ensembles de données utilisés dans cette étude. 

Satellite Instrument Mode/Path-Row 

Date    

d’ Acquisition 

Utilisation 

Sentinel 2 A MSI L1C TC SGS 

13/10/2016 Deux semaines 

avant l'évènement 

de crue éclair 

utilisé pour 

https://scihub.esa.int/
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calculer l'image de 

référence 

Landsat 8 OLI LC (105-41)  

28/09/2016 Un mois avant la 

crue éclair utilisée 

pour calculer 

l'image de 

référence 

Sentinel 2 A MSI L1C TL SGS 

30/10/2016 Un jour après 

l'événement de 

crue éclair utilisé 

pour la 

cartographie de 

l'étendue des crues 

Landsat 8 OLI LC (205-41) 

13/11/2016 Deux semaines 

après une crue 

éclair utilisée pour 

l'extraction 

d'informations sur 

l'eau et l'humidité / 

la sécheresse du sol 

Sentinel 2 A MSI L1C TL SGS 

01/01/2017 Deux mois après 

une crue éclair 

utilisée pour 

l'information sur 

l'eau et l'humidité / 

la sécheresse du sol 

Sentinel 1 A C-SAR 
IW GRDH 1SDV 

(VV, VH) 

21/10/2016 Une semaine avant 

la crue éclair 

Sentinel 1 B C-SAR 
IW GRDH 1SDV 

(VV,VH) 

02/11/2016 Trois jours après 

l'évènement de 

crue éclair 



 

102 

 

 

Trois images Sentinel-2 MSI, une avant et deux après l'évènement de crue éclair, ont été 

utilisées pour extraire les indices spectraux ; 

Deux images Landsat-8 OLI (path 205, row 41), une avant et une après l'évènement de crue 

éclair, ont été utilisées pour extraire les indices spectraux ; 

Deux images SAR Sentinel-1 (S1), une avant et une après l'évènement de crue éclair, ont été 

utilisées pour le co-enregistrement et la classification afin d'extraire la zone d'inondation. 

Les bandes dans la plage spectrale de réflectance solaire ont été utilisées pour extraire les zones 

urbaines, la végétation, l'eau et les sols humides / secs. Ensuite, les bandes numériques 

d'origine, OLI et MSI, ont été converties en une valeur de réflectance spectrale minimale au 

satellite et une réflectance au satellite, puis converties en réflectance de surface (Flood, 2014; 

Richards, 1993; Teillet, 1992;  Nguemhe Fils et al., 2019 ). Toutes ces données (fig. 24) ont 

été géoréférencées au système de coordonnées WGS-84 et au système de coordonnées 

Universal Transverse Mercator de la zone 28N. Chaque jeu de données OLI / MSI a été 

découpé pour refléter l'étendue de l'étude. 
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Figure 24. Séquence d'inondation. (a) Image de référence = Moyenne de MSI et OLI avant inondation. (b) 

Sentinel-2 MSI un jour après une crue éclair. (c) Sentinel-1A trois jours après une crue soudaine. (D) Landsat-8 

OLI deux semaines après les inondations. 

Le traitement préliminaire du capteur OLI a fait l'objet d'une caractérisation radiométrique et 

spectrale importante. L'étalonnage représente une conversion en réflectivité et en rayonnement 

des nombres numériques selon l'équation (1) pour la réflectance L8 OLI en haut de 

l’atmosphère (Top-of-Atmosphere  TOA) et l'équation (2) pour la réflectance S2A MSI TOA 

pour chaque bande en fonction des métadonnées des images (Flood, 2014):     

𝜌𝜆 =  
𝑀𝜌×𝑄𝑐𝑎𝑙×𝐴𝜌

sin 𝜃
                       (1) 

où 
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ρλ = Réflectance TOA, 

Mρ = facteur d'échelle multiplicatif de réflectance pour la bande (obtenu à partir du fichier de 

métadonnées), 

Aρ = facteur d'échelle additif de réflectance pour la bande (obtenu à partir du fichier de 

métadonnées), 

Qcal = valeur de niveau du pixel en Compte numérique (DN), 

θ = Angle d'élévation solaire (à partir du fichier de métadonnées). 

𝜌𝜆 = (𝑓𝑙𝑜𝑎𝑡)(
𝑄𝑐𝑎𝑙

𝑄𝑈𝐴𝑁𝑇𝐼𝐹𝐼𝐶𝐴𝑇𝐼𝑂𝑁𝑉𝐴𝐿𝑈𝐸
)                     (2) 

Qcal = valeur de pixel L1C en DN, 

QUANTIFICATIONVALUE  est fourni dans le fichier de métadonnées. 

Les images multitemporelles devaient être corrigées radiométriquement avant d'être réutilisées 

dans cette étude. Cela impliquait de normaliser le changement de la valeur de luminosité (DN) 

car les conditions atmosphériques variables et la position du soleil provoquent une variation de 

l'éclairage. La normalisation radiométrique a été effectuée sur la base de caractéristiques 

pseudo-invariantes (PIFs) dans les images, qui sont des objets bien définis spatialement et 

stables spectralement et radiométriquement. (Les valeurs moyennes de DN de référence des 

scénarios pré-inondation, c'est-à-dire la moyenne de l'OLI le 28 septembre 2016 et du MSI le 

13 octobre 2016, ont été sélectionnées comme références ou images de base pour la 

normalisation radiométrique des trois autres images post-inondation (MSI sur 30 octobre 2016, 

OLI le 13 novembre 2016 et MSI le 1er janvier 2017). Pour les objets ayant la même réflectivité 

sur les deux dates, les comptages numériques sur chaque date sont de simples fonctions 

linéaires des mêmes variables et, par conséquent, sont des fonctions linéaires les unes des 

autres. L'équation (3) a été utilisée pour la normalisation radiométrique (Schott et al., 2008). 

𝐷𝑁1𝑖 =
𝜎1𝑖

𝜎2𝑖
𝐷𝑁2𝑖 + (𝜇1𝑖 −  

𝜎1𝑖

𝜎2𝑖
𝜇2𝑖)                 (3) 
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où 

DN1i = Valeur en pixels à partir de la date 1 *, 

DN 2i = valeur en pixels à partir de la date 2 **, 

σ 1i = écart type (SD) de PIF à partir de la date 1 *, 

σ 2i = écart type (SD) du PIF à partir de la date 2 **, 

μ 1i = Moyenne de PIF à partir de la date 1 *, 

μ 2i = moyenne du PIF à partir de la date 2 **, 

i = numéro de bande (2,3,4,5,6,7) pour OLI et (2,3,4,8A, 11,12) pour MSI, 

1 * = moyenne de l'OLI et du MSI avant inondation (image de référence), 

2 ** = Image après inondation. 

La moyenne et l'écart type (SD) des PIF de chaque bande d'images à deux dates ont été 

récupérés à titre d’exemple ; ces valeurs ont été utilisées avec la formule ci-dessus, résultant 

en une normalisation radiométrique bande à bande (tableau. 7). 

Tableau 7 Écart moyen et standard des ensembles de données satellitaires Sentinel-2 et 

Landsat-8 avant et après normalisation. 

 Canal avant normalisation Canal après normalisation 

 Moyenne SD Moyenne SD 

Référence avant inondation 1  1956.47 95.21  2050.66 105.14 

Référence avant inondation 2 2364.15 145.78 2390.44 155.55 

Référence avant inondation 3 3291.65 237.01 3335.65 255.66  
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Référence avant inondation 4 4050.43 224.13 4066.77 234.66 

Référence avant inondation 5 4676.46 288.21 4705.33 299.77 

Référence avant inondation 6 3558.22 275.94 3588.88 285.98 

MSI un jour après inundation 2 1949.74 92.74 1966.65 100.79 

MSI un jour après inundation 3 2358.06 141.98 2377.09 156.88 

MSI un jour après inundation 4 3286.00 231.30 3289.88 244.54 

MSI un jour après inundation8A 4034.24 218.96 4055.51 277.77 

MSI un jour après inundation 11 4655.17 266.52 4675.66 288.76 

MSI un jour après inundation 12 3543.82 258.24 3588.74 278.62 

 

3.2.4 Méthodologie 

Les données spatiales optiques permettent la détection des changements à l'aide de plusieurs 

méthodes, allant des procédures classiques de photo-interprétation visuelle aux méthodes semi-

automatisées et automatisées basées sur les caractéristiques spectrales. Le succès de la 

détection des modifications dépend des procédures de traitement et de classification des images 

utilisées (Wang, 2004; Gianinetto et al., 2006; Schmid et al., 2005; Martinis, 2017; Martinis et 

al., 2018; Chignell et al., 2015; Lacava et al., 2010; Richter et al., 2003; Bryant et Gilvear, 

1999). Pour les caractériser, les capteurs optiques utilisent les propriétés d'émission et de 

réflexion des matériaux. Les images optiques sont basées sur des fonctionnalités et permettent 

une interprétation fluide. En outre, un nombre important de capteurs optiques ont été utilisés 

pendant des décennies pour cartographier avec succès les inondations, car les capteurs optiques 

peuvent détecter les inondations depuis l'espace en utilisant les caractéristiques spectrales 

uniques de l'eau (Gianinetto et al., 2006;  Chignell et al., 2015). Bien qu'un environnement de 

zone humide désertique présente une multiplicité de caractéristiques spectralement similaires, 
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les bandes proche infrarouge montrent des distinctions claires entre ces types de couverture 

terrestre (Schmid et al., 2005). Dans les zones humides inondées, les eaux libres et la végétation 

inondée absorbent généralement le rayonnement proche infrarouge et sont représentées dans 

les images optiques par de faibles valeurs DN, tandis que les classes non inondées émettent un 

rayonnement infrarouge et sont représentées par des valeurs DN plus élevées (Gianinetto et al., 

2006; Schmid et al., 2005). 

L'utilisation du traitement spectral pour acquérir des indices nécessite l'analyse des 

caractéristiques spectrales des images de télédétection afin de déterminer leur relation 

quantitative avec l'humidité / l'eau et la sécheresse dans les changements de terrain. L'albédo, 

l'indice de différence d'eau normalisé (NDWI), l'indice de sécheresse multibande normalisé 

(NMDI) et l'indice d'humidité de différence normalisée (NDMI) sont les principaux indices 

spectraux utilisés pour caractériser l'humidité dans les changements spectraux de terrain 

(Bannari et al., 2016a; Bannari et al., 2016b ; Jackson, 1997). Le traitement hydrologique 

consiste à acquérir des indices pour analyser les caractéristiques hydrologiques d'un modèle 

numérique d'élévation (MNT) afin de détecter les zones associées aux crues éclair et à l'érosion 

causées par les tempêtes de pluie et le transport et l'accumulation de sédiments (Bannari et al., 

2016b; Gianinetto et al., 2006). Cependant, même avec l'augmentation du nombre de systèmes 

de satellites et de capteurs acquérant des données avec des caractéristiques spectrales, spatiales, 

radiométriques et temporelles améliorées, la plupart des ensembles de données sur la 

couverture terrestre existants ont été dérivés d'un traitement catégorique basé sur des approches 

pixel ou objet utilisant une reconnaissance de modèle conventionnelle ou avancée. techniques, 

telles que les forêts aléatoires (RF) (Feng et al., 2015; Shi et Yang, 2016), les réseaux de 

neurones (NN) (Kalantar et al., 2018; Foody et al., 1995; Foschi et Smith, 1997; Campolo et 

al., 2003; Foody, 2004;  Kim et Barros, 2001; Kavzoglu et Mather, 2003; Hsu et al., 1997; 

Imrie et al., 2000) et les machines à vecteurs de support (SVM) (Kalantar et al., 2018; Abedi 

et al., 2012; Chang et Lin, 2011; Yang, 2011; Sachdeva et al., 2017; Shafizadeh-Moghadam et 

al., 2018; Tehrany et al., 2014). Il est évident que la collaboration de toutes ces méthodes de 

traitement peut améliorer la cartographie en utilisant les informations multispectrales, 
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multitemporelles et spatiales disponibles pour obtenir la meilleure caractérisation des 

changements de zones mouillées / humides et de terres sèches à partir d'images de télédétection 

après un évènement d'inondation éclair (Zeng et al., 2006; Zongyi et al., 2011; Dobos, 2007; 

Irons et al., 1989; Xu, 2006;  Feyisa et al., 2014). 

Pour cartographier les zones inondées, différentes données et méthodologies de télédétection 

ont été utilisées conformément aux critères suivants: (I) données multi-capteurs (SAR, 

multispectral); (II) l'imagerie gratuite (à coût nul) (c'est-à-dire que nous n'avons utilisé que des 

données gratuites); (III) la disponibilité des données relatives à la phase d'inondation (pré-

inondation, pendant-inondation et post-inondation); (IV) différentes résolutions spatiales des 

données SAR et optiques; et (V) la disponibilité des données auxiliaires (DEM ou autres 

données auxiliaires). Nous avons collecté (a) des données multispectrales pré-inondation (OLI 

et MSI) acquises avant l'inondation et utilisé leur moyenne comme référence pour l'analyse de 

détection des changements ; (b) les données pendant l’inondation, collectées après un jour de 

données sur les inondations maximales (MSI); c) des données post-inondation 

multidimensionnelles (optiques et SAR) (Notti et al., 2018). 

3.2.4.1  Méthodologie des données multispectrales 

Considérons deux images multispectrales acquises sur la même zone géographique à deux 

moments différents. Ils sont exprimés en T1 et T2. T1 est l'image de référence et a été obtenue 

en calculant la moyenne de deux images acquises avant l'évènement d'inondation à partir de 

capteurs OLI et MSI; T2 correspond à l'une des trois images multitemporelles acquises à 

différents moments après l'inondation des capteurs OLI et MSI. Ensuite, comme le montre la 

figure 25, la méthode collaborative spectrale et catégorique proposée comporte six étapes 

principales : (1) correction radiométrique et normalisation; (2) traitement spectral; (3) 

traitement catégorique; (4) détection de changement radiométrique; (5) détection de 

changement catégorique; et (6) la détection collaborative des changements. 
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Figure 25. La méthodologie collaborative spectrale et catégorique représentée sous forme de flux de travail. 

Traitement spectral et choix de l'espace des caractéristiques à partir des indices calculés 

L'albédo, l'indice de différence d'eau normalisé (NDWI), l'indice de sécheresse multibande 

normalisé (NMDI) et l'indice d'humidité de différence normalisée (NDMI) sont les principaux 

indices utilisés pour caractériser le changement d'humidité / sécheresse des terres (Zeng et al., 

2006; Zongyi et al., 2011; Dobos, 2007; Irons et al., 1989; Xu, 2006; Feyisa et al., 2014; Notti 

et al., 2018;  Lobell et Asner, 2002; Wang et Qu, 2007; Chen et al., 2014; Becerril-Pi et al., 

2015). L'indice d'albédo (équations (4) et (5)) représente un paramètre physique qui est affecté 

par les conditions de surface du sol, comme l'humidité du sol, la couverture végétale, les eaux 

libres et les terrains secs. Par conséquent, l'albédo (« (4) » et « (5) ») peut être utilisé comme 

un paramètre physique important reflétant l'état humide / sec du terrain (Zeng et al., 2006; 

Zongyi et al., 2011; Dobos, 2007). 

 𝐴𝑙 =   (0.356𝜌𝑏 + 0.130𝜌𝑟 + 0.373𝜌𝑛𝑖𝑟 + 0.085𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅−1 + 0.072𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅−2 − 0.0018)  (4) 
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où ρb : bande bleue (bande 2 pour OLI ou MSI), ρnir : bande proche infrarouge (bande 5 pour 

OLI ou bande 8A pour MSI), ρr: bande rouge (bande 4 pour OLI ou MSI), ρ swir-1 : bande 

swir-1 (infrarouge à ondes courtes 1) (bande 6 pour OLI ou bande 11 pour MSI), ρ swir-2 : 

bande swir-2 (infrarouge à ondes courtes 2) (bande 7 pour OLI ou bande 12 pour MSI). 

Pour le processus de normalisation des données, nous devons d'abord trouver les valeurs 

maximales et minimales d'albédo dans la zone d'étude, puis utiliser ces valeurs pour normaliser 

les données et obtenir l'indice normalisé d'albédo.  

                                𝐴𝑙𝑏𝑒𝑑𝑜𝑛 =   (𝐴𝑙 − 𝐴𝑙𝑚𝑖𝑛)/(𝐴𝑙𝑚𝑎𝑥 − 𝐴𝑙𝑚𝑖𝑛)  (4’) 

 

le NDWI (équations (6) et (7)) est également utilisé pour la cartographie de l'eau du sol après 

des périodes de crue éclair (Xu, 2006; Feyisa et al., 2014; Notti et al., 2018). Xu (Xu, 2006) a 

également conclu que le NDWI pouvait être utilisé pour détecter l'inondation des rizières en 

Chine. 

                            𝑁𝐷𝑊𝐼 =  (𝜌𝑏 − 𝜌𝑠𝑤𝑖𝑟−1)/(𝜌𝑏 − 𝜌𝑠𝑤𝑖𝑟−1)  (5) 

         La normalisation de cet indice est la suivante: 

          𝑁𝐷𝑊𝐼𝑛 =   (𝑁𝐷𝑊𝐼 − 𝑁𝐷𝑊𝐼𝑚𝑖𝑛)/(𝑁𝐷𝑊𝐼𝑚𝑎𝑥 − 𝑁𝐷𝑊𝐼𝑚𝑖𝑛)  (5’) 

En outre, un nouvel indice de sécheresse, à savoir NMDI (équations (8) et (9)), a été proposé 

(Wang et Qu, 2007) en utilisant trois bandes dans le proche infrarouge (NIR) et l'infrarouge à 

ondes courtes (SWIR) pour la télédétection du sol et de la teneur en eau du sol (0,86 μm, 1,64 

μm et 2,13 μm): 

   𝑁𝑀𝐷𝐼 =  700 (𝜌𝑛𝑖𝑟 − 𝜌𝑠𝑤𝑖𝑟−1 +  𝜌𝑠𝑤𝑖𝑟−2)/(𝜌𝑛𝑖𝑟 + 𝜌𝑠𝑤𝑖𝑟−1 − 𝜌𝑠𝑤𝑖𝑟−2)   (6) 

   𝑁𝑀𝐷𝐼𝑛 =  (𝑁𝑀𝐷𝐼 − 𝑁𝑀𝐷𝐼𝑚𝑖𝑛)/(𝑁𝑀𝐷𝐼𝑚𝑎𝑥 − 𝑁𝑀𝐷𝐼𝑚𝑖𝑛)  (6’) 

Le NDMI (équations (10) et (11)) est un indice des données de réflectance de surface (Chen et 

al., 2014; Becerril-Pi et al., 2015) qui utilise les six bandes, et les coefficients sont déterminés 
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empiriquement comme ceux qui transforment un ensemble de pixels d'apprentissage en 

nouvelles dimensions alignées avec une variabilité maximale. 

   𝑁𝐷𝑀𝐼 =   (𝜌𝑛𝑖𝑟 − 𝜌𝑠𝑤𝑖𝑟−1 )/(𝜌𝑛𝑖𝑟 + 𝜌𝑠𝑤𝑖𝑟−1)     (7) 

L'indice normalisé est: 

𝑁𝐷𝑊𝐼𝑛 =  (𝑁𝐷𝑊𝐼 − 𝑁𝐷𝑊𝐼𝑚𝑖𝑛)/(𝑁𝐷𝑊𝐼𝑚𝑎𝑥 − 𝑁𝐷𝑊𝐼𝑚𝑖𝑛)  (7’) 

Les images de tous les indices de l'eau, y compris NDWIn et NDMIn, contribuent certainement 

à améliorer la séparabilité des plans d'eau. La plupart des valeurs NDMIn des masses d'eau 

sont supérieures à 0,76, tandis que la plupart des valeurs NDWIn  des masses d'eau sont 

supérieures à 0,5. Comme le montrent les figures 26 a, c, les valeurs NDWIn des zones bâties 

sont clairement différentes. Par rapport aux plans d'eau, la végétation a des valeurs NDWIn 

beaucoup plus faibles; ainsi, cet indice facilite la distinction entre la végétation et les plans 

d'eau. 
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Figure 26. Indices extraits de l'OLI deux semaines après l'inondation: (a) indice d'humidité à différence normalisée 

(NDMI), (b) albédo, (c) indice d'eau à différence normalisée (NDWI), et (d) sécheresse multibande normalisée 

indice (NMDI). 

En effet, les caractéristiques accumulées dans l'image NDWIn apparaissent dans un ton jaune 

clair avec des valeurs positives comprises entre zéro et 0,2. Cela entraîne une confusion, en 

particulier dans les zones urbaines, entre les zones bâties et le sol. 

Après avoir calculé l'albédon, le NDWIn, le NDMIn et le NMDIn (fig. 43), nous les avons 

empilés dans un fichier image et avons calculé la matrice de corrélation pour choisir les indices 

les moins corrélés, qui se sont avérés être le NDMI et l’albédo, dont la relation a un coefficient 

de corrélation de -0,486 (tableau. 8). Cette valeur a été confirmée dans l'espace des 

caractéristiques (NDMI, albédo). Ainsi, le NDMI et l'albédo ont été choisis comme espace des 

caractéristiques pour mieux extraire les changements dans cette zone. 
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Tableau 8 Matrice de corrélation. 

 

 

Comme décrit ci-dessus, l'analyse montre qu'il existe une corrélation significative entre le sol 

humide / sec, le NDMI et l'albédo. La figure 27 résume les différences d'albédo car l'humidité 

/ la sécheresse du sol varie à différentes phases après les crues éclair. La figure 27 est basée sur 

l'espace des caractéristiques (Δ (NDMI), Δ (Albedo)). 

 

Figure 27 Espace des caractéristiques (Δ (NDMI), Δ (albédo)). 

La réduction de l'humidité du sol entraîne une augmentation significative de l'albédo et les 

modifications de l'albédo affectent l'équilibre des radiations de surface. Dans l'espace (Δ 
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(Albédo), Δ (NDMI)), l'albédo dépend non seulement de l'humidité du sol mais aussi de la 

température de surface du sol. La ligne reliant A et B sur la figure 28 est considérée comme 

une ligne d'albédo élevé et reflète la sécheresse et la valeur d'albédo élevée à la surface du sol, 

qui est la limite supérieure de l'albédo élevé, et correspond à une surface aride complète. La 

ligne reliant C et D est la ligne à faible albédo, ce qui représente une humidité suffisante du 

sol. 

Pour étudier plus en détail la loi de distribution spatiale de l'évènement de crue éclair dans 

l'espace des caractéristiques (Δ (NDMI), Δ (Albedo)), nous présentons un nuage de points juste 

après l'évènement (fig. 28). 

 

Figure 28. Diagramme de dispersion et courbe de régression linéaire de l'espace des caractéristiques (Δ (NDMI), 

Δ (Albedo)). 

Après une analyse de régression statistique, nous constatons que Δ (Albedo) et Δ (NDMI) ont 

une corrélation linéaire négative significative, comme indiqué dans l'équation (8). L'équation 

de régression est: 

                                  Δ(Albedo)=230.426−1.035 Δ(NDMI)        (8) 
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Le coefficient de corrélation est de -0,486. Cela indique que Δ (NDMI) et Δ (Albedo) ont une 

corrélation négative modérée: c'est-à-dire qu'ils ont un faible degré d'association, donc une 

tendance statistique croissante de la sécheresse du sol entraîne une tendance statistique 

progressivement décroissante dans NDMI, tandis que l'albédo a une tendance croissante. Dans 

l'espace des caractéristiques (Δ (NDMI), Δ (Albédo)), le sol humide / sec se reflète clairement. 

Selon l'étude de Verstraete et Pinty (Verstraete et Pinty, 1996), différents sols humides / secs 

peuvent être efficacement séparés en divisant l'espace caractéristique (Δ (NDMI), Δ (Albedo)) 

dans l'axe principal du nuage dans le sens de l'évolution des tendances. (Fig. 29).                

 

Figure 29. La direction et l'ampleur du changement dans l'espace des caractéristiques (Δ (NDMI), Δ (Albedo)) en 

utilisant les positions d'un pixel dans l'image de référence à la date T1 et du même pixel à une date ultérieure T2 

après l'évènement. 

La méthode utilisée dans cette étude est basée sur l'analyse de la relation entre les indices 

spectraux du sol humide et du sol sec. L'idée de l'analyse vectorielle de changement (CVA) est 

que certains pixels avec des valeurs différentes persistent au fil du temps à des emplacements 

sensiblement différents dans l'espace des caractéristiques. Cependant, le meilleur espace 
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thématique discriminant est l’objectif déterminant (Jensen, 2000 ; Youssef et al., 2016 ; Chen 

et al., 2013). Les changements dans les terres humides et sèches entre les évènements avant et 

après les crues éclair ont été déterminés à l'aide de l'CVA avec les indices NDMI et albédo. 

L'CVA est une technique multivariée (Jensen, 2000 ; Youssef et al., 2016 ; Chen et al., 2016b; 

Bayarjargal et al., 2006). Cela permet à l'analyse pixel par pixel de bandes ou de produits 

spectraux sur deux axes d'un plan cartésien d'évaluer les changements entre les positions des 

pixels (T1) dans l'image de référence et le même pixel (T2) dans l'image post-inondation (fig. 

29). La magnitude (M) indique l'intensité du changement et est dérivée en utilisant la distance 

euclidienne dans l'équation (9). Le résultat est une image classée dans l'une des quatre 

catégories: faible (0–25), moyenne (25–50), élevée (50–75) et extrême (75–100), où les valeurs 

sont la somme des changements qui s'est produit entre les dates. 

Le but de notre méthode est de trouver le meilleur espace bidimentionnel des caractéristiques 

qui peut le mieux distinguer les changements entre les terres humides et sèches. À cette fin, 

cette étude vise à trouver des indices de corrélation négatifs significatifs. Dans cet espace 

significatif de corrélation, nous calculons la magnitude et l'orientation du vecteur de 

changement (CV) comme suit (équations (9) et (10)): 

                  𝑀 =  √(𝐴𝑙𝑏𝑒𝑑𝑜1 − 𝐴𝑙𝑏𝑒𝑑𝑜2)2 + (𝑁𝐷𝑀𝐼1 − 𝑁𝐷𝑀𝐼2)2        (9) 

où les sous-indices 1 et 2 représentent des images prises respectivement avant et après 

inondation. 

La direction du changement représente le type de changement (θ) détecté dans un pixel 

correspondant à T1 et T2; c'est-à-dire que chaque vecteur est fonction de la combinaison des 

changements positifs et négatifs se produisant dans la bande spectrale ou les produits analysés, 

avec θ déterminé selon l'équation (14). L'image résultante comprend des valeurs comprises 

entre 90 et 180 °, représentant une augmentation de la sécheresse, ou entre 270 et 360 °, 

supportant des pixels lumineux indiquant une augmentation de l'humidité; les valeurs dans 

l’intervalle de 0 à 90 ° et 180 à 270 ° représentent des pixels n'illustrant aucun changement; par 
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conséquent, il n'y a aucune preuve décisive que la sécheresse ou l'humidité augmentera ou 

diminuera. 

                                           𝜃 = 𝑡𝑎𝑛−1  
(𝑁𝐷𝑀𝐼1−𝑁𝐷𝑀𝐼2)

(𝐴𝑙𝑏𝑒𝑑𝑜1−𝐴𝑙𝑏𝑒𝑑𝑜2)
     (10) 

Traitement catégorique par classification machine d’apprentissage SVM. 

L'apprentissage automatique induit des liens basés sur les informations contenues dans les 

données pour guider la formation d'un modèle de classification via la minimisation de la 

fonction erreur entre la réalité et le résultat du modèle de classification. 

La SVM est une méthode de traitement catégorique paramétrique basée sur la réduction du 

problème de discrimination à celui de la recherche de l'hyperplan linéaire optimal (Kalantar et 

al., 2018; Abedi et al., 2012; Chang et Lin, 2011; Yang, 2011; Sachdeva et al., 2017; 

Shafizadeh-Moghadam et al., 2018; Tehrany et al., 2014). Deux idées ou conseils aident à 

atteindre cet objectif: 

- Définir l'hyperplan comme une solution à un problème d'optimisation qui sépare les 

différentes classes de données sous contraintes dont la fonction objective est exprimée à l'aide 

de produits scalaires entre vecteurs et dans lesquelles le nombre de contraintes ou de points 

«actifs» se trouvant sur les frontières sont appelés vecteurs supports; le milieu de la marge est 

l'hyperplan de séparation optimal qui contrôle la complexité du modèle. 

- La sélection du noyau est la tâche la plus importante dans l'implémentation et le succès du 

classificateur SVM (Shafizadeh-Moghadam et al., 2018; Tehrany et al., 2014). Une fonction 

de noyau ou astuce du noyau est introduite dans le produit scalaire pour rechercher 

implicitement des surfaces de séparation non linéaires, et la transformation non linéaire des 

données en un espace de caractéristiques plus grand est induite. Un hyperplan optimal est 

déterminé à l'aide de points de données d'apprentissage ou du vecteur de support de chaque 

classe sur l'hyperplan à maximiser, et sa capacité de généralisation est vérifiée à l'aide d'un 

point de données de validation. Les vecteurs d'apprentissage, xi, sont projetés dans un espace 
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de dimension supérieure par la fonction du noyau. Le SVM avec l’astuce du noyau devient non 

paramétrique puisqu’elle peut fonctionner avec quelques points de données d’entrainement; 

c'est le cas dans cette étude, avec des classes comptant moins de 45 échantillons. La fonction 

de noyau utilisée dans cette expérience est une fonction de base radiale (RBF) - définie par 

l'équation (11) - pour deux vecteurs d'entrée, xi et xj, avec le paramètre de marge maximale γ, 

défini par l'utilisateur. Le choix du noyau RBF est justifié par l'utilisation fréquente de cette 

méthode dans la littérature dans le domaine de la classification d'images spatiales et dans les 

études de détection de changement (Yang, 2011; Sachdeva et al., 2017). Ce noyau ne nécessite 

qu'un seul paramètre à être prédéfini, ce qui le rend facile à implémenter contrairement aux 

autres noyaux. 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑒−𝛾||𝑥𝑖−𝑥𝑗||2
, 𝛾 > 0     (11) 

3.2.4.2 Méthodologie des données radar SAR 

La polarisation SAR est un facteur déterminant dans la détection des crues. Il a été prouvé dans 

plusieurs études précédentes que les images polarisées HH (horizontales / horizontales) sont 

plus appropriées pour la détection des inondations que les images polarisées VV (verticales / 

verticales) ou polarisées croisées (Clement et al., 2017 ; Matgen et al., 2011 ; Martinis, 2010 ; 

Gan et al., 2012 ; Ardiana et al., 2000 ; Martinez et Le Toan, 2007 ; Ormsby et al., 1985 ; Rao 

et al., 2006 ; Schumann et al., 2007 ; Vilches, 2013 ;  Voigt et al., 2008). Ceci est 

principalement dû au fait que la polarisation HH donne la meilleure discrimination des valeurs 

de rétrodiffusion entre un sol sec et un sol humide et entre un sol lisse et un sol rugueux, ce qui 

permet une meilleure surveillance de la zone inondée après un évènement (Clement et al., 

2017 ; Ormsby et al., 1985). Cependant, pour cette étude, l'image disponible pendant 

l'inondation a une polarisation VV et VH d'intensité. La polarisation VV a été jugée préférable, 

car l'angle d'incidence moyen des données rend cette image appropriée pour la surveillance des 

inondations et permet une détection efficace des zones humides. De plus, la même polarisation 

(VV) a été choisie pour les deux dates afin d'obtenir une co-registration pour comparer la même 
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co-polarisation (VV – VV). Cette stratégie donne de meilleurs résultats que l'utilisation de la 

polarisation croisée (VH – VV). 

Le SAR à imagerie radar utilise la rugosité de surface cible et la représente dans les images. 

L'eau a une propriété diélectrique particulière, en particulier l'eau stagnante avec un réflecteur 

spéculaire; par conséquent, il renvoie un signal radar faible et affiche un signal de rétrodiffusion 

faible dans les images radar (Touzi et al., 2005 ; Barber et al., 1996). 

La capacité de pénétrer la couverture nuageuse et de détecter l'eau fait du système SAR par 

satellite un outil puissant pour la surveillance des crues éclair, car les crues éclair sont souvent 

associées à de fortes pluies, et il est presque impossible pour les instruments de télédétection 

optique d'imager l'eau dans de telles circonstances. Le SAR a un grand potentiel en tant que 

source d'informations pertinentes et en temps quasi réel. Il représente une chance unique en 

raison de la mauvaise résolution temporelle des capteurs optiques, qui est extrêmement proche 

de l'acquisition en temps réel de cet évènement très bref. C'est la raison pour laquelle les images 

satellites sont sélectionnées à partir de différents capteurs pour la cartographie des crues éclair: 

les images acquises ont été prises plus d'un jour après le pic de crue. Par conséquent, le SAR à 

longue longueur d'onde caractérise mieux les inondations des zones humides que le SAR à 

courte longueur d'onde (Toyra et Pietroniro, 2005 ; Pultz et al., 1997 ; Ramsey et al., 2013). 

Cependant, la disponibilité limitée des SAR à longue longueur d'onde est paradoxalement une 

réelle limitation à l'utilisation du SAR radar pour cartographier et surveiller les inondations 

dans les rivières et les zones humides (Barber et al., 1996). Enfin, il se pourrait bien qu'il y ait 

des limites à la fois pour les données radar et optiques. Cependant, travailler avec une approche 

collaborative peut aider à combiner les points forts de différents types de capteurs. Par exemple, 

les données avec une résolution spatiale élevée et un cycle de répétition faible peuvent être 

combinées avec des données qui ont une résolution spatiale faible avec une acquisition répétée 

élevée pour créer un produit d'inondation avec une résolution élevée et des observations 

fréquentes (Schumann et al., 2007 ; Vilches, 2013 ;  Voigt et al., 2008). C'est l'association de 

données radar et optiques sans nuage qui permet de produire des cartes précises de la 



 

120 

 

surveillance des crues éclair et humides. Avec les résultats de chaque capteur, cela peut être 

fait en combinant le traitement spectral et catégorique dans un processus collaboratif de 

détection des changements. Cela fournit des informations complémentaires et augmente la 

précision de la surveillance. En raison de la nature dynamique rapide de cet évènement, les 

résolutions temporelles et spatiales influencent également la précision de la cartographie des 

crues éclair, de sorte que des données satellite multitemporelles et multi-résolutions sont 

nécessaires pour surveiller les inondations dans une rivière désertique et un écosystème de zone 

humide désertique. 

Des mesures spécifiques ont été prises pour traiter les données des images radar (fig. 30). La 

première étape est liée au prétraitement des données (mosaïquage, étalonnage, co-

enregistrement, regroupement de bandes). Un sous-ensemble d'images a été créé pour réduire 

la taille des données et faciliter la gestion. Enfin, un filtre de nettoyage du speckle (filtre Lee 

avec une taille de fenêtre de 7 × 7) a été appliqué. Le Speckle ou chatoiement apparait dans 

une image comme une texture granuleuse «sel et poivre». Cela est dû à la nature cohérente de 

l’onde radar qui donne des interférences constructives et destructives aléatoires dues aux 

multiples retours de diffusion se produisant dans chaque cellule de résolution. La deuxième 

étape concerne le traitement principal des données. En ce qui concerne la première méthode, 

pour la séparation des zones inondées et le suivi des zones humides, une approche de 

classification supervisée a été retenue. Tout d'abord, l'histogramme du coefficient de 

rétrodiffusion filtré de chaque bande dans l'image multibandes a été analysé. L'histogramme 

montre un pic d'une autre ampleur. Les valeurs faibles de la rétrodiffusion correspondent à l'eau 

et les valeurs élevées correspondent à la classe hors eau. Pour l'extraction de l'eau et des zones 

humides, nous avons appliqué une classification supervisée avec une approche combinée de 

classification de la texture et de l'intensité (Emran et al., 1996a ; Emran et al., 1996b). 

Pour évaluer la précision de la classification, il a été suggéré qu'au moins 216 pixels 

sélectionnés au hasard environ de chaque classe d’occupation du sol devraient être vérifiés par 

rapport aux données de vérification de la vérité du terrain pour évaluer la précision des images 

classifiées (Pontius et Millones, 2011 ;  Ayala-Izurieta et al., 2017). La précision globale, la 
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précision de l'utilisateur, le désaccord global, le désaccord sur la quantité et le désaccord sur la 

répartition ont été utilisés comme mesures de l'exactitude (Ayala-Izurieta et al., 2017). 

La paire d'images SAR obtenues à partir de la bande Sentinel-1C comprend une image trois 

jours après l'évènement de crue, qui est appelée «image de crue», et une autre avant l'évènement 

de crue, qui est appelée «image de référence». Pour distinguer la zone inondée, un traitement 

de co-registration (Youssef et al., 2016 ; Chen et al., 2016a; Bayarjargal et al., 2006; Clement 

et al., 2017 ; Matgen et al., 2011; Ayala-Izurieta et al., 2017) a été appliqué. 
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Figure 30. La méthodologie appliquée aux données du radar à synthèse d'ouverture (SAR) représentée sous forme 

de diagramme de flux. 

 Résultats et discussion 

Dans la première partie de cette section, nous présentons les informations issues de la 

surveillance de l'humidité / sécheresse du sol pour détecter les zones modifiées par les crues 

éclair en fonction des données optiques. Ensuite, nous présentons les informations obtenues à 

partir des données SAR. Ensuite, nous rapportons les résultats de la surveillance de l'étendue 

de l'eau après cette crue éclair. Enfin, nous présentons une discussion sur ces résultats. 
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3.3.1 Cartographie des changements obtenu à partir des données optiques 

3.3.1.1 Caractérisation des zones modifiées causées par des crues 

soudaines à l'aide d'indices de changement Δ (albédo) et Δ (NDMI) 

Les indices de changement Δ (Albedo) et Δ (NDMI) créent une sortie de changement détecté, 

où les valeurs varient en [-1; 1] et sont caractérisées par les histogrammes à trois modes de la 

figure 31. Le mode principal correspond à l'état de non-changement dans l'image (valeur 

d'environ 0), et les zones jaune et cyan dans l'image de changement et les deux modes 

secondaires se réfèrent aux changements. Le premier mode secondaire en rouge (Δ (Albedo) ≈ 

−1 et Δ (NDMI) ≈ −1) correspond aux changements négatifs (remplissage ou submersion), 

tandis que le mode secondaire suivant en bleu (Δ (Albedo) ≈ 1 et Δ ( NDMI) ≈ 1) correspond 

à des changements positifs (soutirage ou émergence). La submersion dans l'eau (changements 

négatifs) apparaît en rouge sur l'indice de changement affiché dans la couleur indexée, tandis 

que les zones émergentes (changements positifs) apparaissent en bleu sur la figure 32. 

 

Figure 31. Histogramme des images de changement. 
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Figure 32. Δ (Albedo) Variation de l'indice de l'OLI deux semaines après l'évènement. 

3.3.1.2 Analyse qualitative des changements par le composite couleur 

de l'espace caractéristique (Δ (albédo), Δ (NDMI)) 

La figure 33 a – c montre le RVB composite couleur à différents moments après l'évènement 

d'inondation, le rouge indiquant Δ (Albédo) et le vert et le bleu indiquant Δ (NDMI). Dans ces 

images, les zones en rouge représentent les zones dans lesquelles l'albédo a subi le changement 

maximum entre les deux dates - avant et plusieurs points temporels après l'inondation - et les 

zones en cyan clair représentent les zones où le NDMI a subi le changement maximum entre 

les deux dates. Ce sont le lit de la rivière et les zones de Sebkha dont les surfaces ont changé 

avec le temps après les inondations (fig. 33). 
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Figure 33. RVB composite couleur (rouge = Δ (albédo), vert et bleu = Δ (NDMI)) pendant (a) un jour après, (b) 

deux semaines après et (c) deux mois après l’inondation. 

3.3.1.3 Cartographie des changements catégoriques avec SVM 

Les zones de l'image peuvent être classées en six catégories : eau, terre, Sebkha, bâtiment, zone 

agricole et tempête de sable. La figure 34a – c montre trois périodes dans le temps : avant 

l'évènement de crue, un jour après l'évènement et deux semaines après l'évènement. 

Visuellement, les performances globales du SVM dans la classification de l'occupation du sol 

sont bonnes, car il peut classer tous les pixels efficacement. Une analyse de précision a été 

réalisée en comparant les pixels classés avec des pixels réels au sol à l'aide d'une matrice de 

confusion (Pontius et Millones, 2011 ; Ayala-Izurieta et al., 2017). À des fins d'évaluation de 

la précision, la sélection des pixels de vérité au sol a été effectuée par échantillonnage aléatoire 

avec une répartition d'échantillons égale dans chaque strate (216 pixels sélectionnés au hasard 
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approximativement pour chaque classe de couverture terrestre). La précision globale des 

catégorisations utilisant ce sous-ensemble de données est de 86,45% (voir tableau. 9). Cette 

valeur est faiblement acceptable si l'on considère les difficultés de la région étudiée et que nous 

n'avons utilisé que 221 pixels pour entraîner l'algorithme. Les pourcentages des classifications 

correctes des pixels comme bâtiment, Sebkha, tempête de sable, sable, agriculture et eau sont 

respectivement de 87,3%, 84,7%, 77,8%, 88%, 88% et 82,5%. Pour ces trois classifications, la 

valeur du coefficient d'accord se situe entre 88,8 et 92,5%, le désaccord sur la quantité se situe 

entre 2,66 et 3,78, le désaccord sur l'allocation se situe entre 3,27 et 4,5 et enfin, le désaccord 

global se situe entre 5,93 et 8,28. Toutes ces valeurs montrent que la classification SVM et les 

données réelles des pixels de vérité au sol sont relativement bien d'accord (Ayala-Izurieta et 

al., 2017). 

 

Figure 34. Résultat de la classification des machines à vecteurs supports (SVM) pour (a) avant l'inondation, (b) 

un jour après l'inondation et (c) deux semaines après l'inondation. 
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Tableau 9. La matrice d'erreur montrant les performances de précision globale (OA) exprimées 

en nombre de pixels. 

 

Les étiquettes du résultat de la classification (pixel classé par classe) sont les colonnes, tandis 

que les étiquettes de la carte de référence (pixel de référence par classe) sont les lignes; ni + et 

n + j sont le total des lignes et colonnes précédentes, respectivement. Abréviations: erreur 

d'omission (OEr ), erreur de commission (CEr), précision de l'utilisateur (Ui ), précision du 

producteur (Pi ) et précision globale (OA). 

3.3.1.4  Surveillance des informations sur les zones humides 

d'humidité / de sécheresse par fusion du traitement spectral et du 

traitement catégorique 

Les résultats de la classification du modèle SVM avant l'évènement de crue éclair et chaque 

intervalle de temps qui a suivi ont été utilisés pour extraire la limite de la zone de changement. 

Ensuite, nous avons utilisé la segmentation de la direction (à l'aide de l'équation (10)) et de la 

magnitude (à l'aide de l'équation (9)) des changements qui se sont produits dans ces zones 

d’inondation, donnée par les différences de classification SVM entre pré-inondation et post-

inondation (à différents moments). Les zones sans changement dans la classification SVM 

n'ont pas été utilisées dans la segmentation des résultats du processus CVA. Figure 35a, b et c 

montrent la segmentation de la direction (à l'aide de l'équation (10)) et de l'amplitude (à l'aide 
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de l'équation (9)) des changements qui se sont produits dans la zone d'étude avant l'évènement 

aux différentes périodes utilisées après l'évènement. Il n'y a eu aucun changement dans 93% 

de la superficie; 3,5% de la zone présente un certain degré d'humidité, et un changement de 

3,2% s'est produit dans la zone de sécheresse, correspondant à la rivière et au Sebkha un jour, 

deux semaines et deux mois après l'évènement. L'amplitude de la variation de la sécheresse du 

sol dans la zone d'étude a été classée en trois catégories: sol à faible sécheresse, sol à sécheresse 

moyenne et sol à sécheresse élevée. L'ampleur de la variation de l'humidité du sol a été classée 

selon trois catégories: sol très humide, sol moyennement humide et eau libre. 

 

Figure 35. Carte des changements (a) un jour après l'inondation, (b) deux semaines après l'inondation et (c) deux 

mois après l'inondation. 

On peut le voir sur la figure 35 que les principaux sujets d'intérêt, à savoir la rivière et la 

Sebkha, présentent tous deux une variation de l'échelle d'humidification de leurs surfaces un 
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jour seulement après les inondations. Deux semaines après l'évènement, seule une partie de la 

rivière reste humide. L'observation démontre que la Sebkha sud présente une surface plus sèche 

qu'avant les inondations, sauf aux limites de la zone entre la dune de sable et les bords de cette 

Sebkha. De plus, la Sebkha située au nord reste humide dans la majorité de sa zone. Deux mois 

après les inondations, nous constatons que le fleuve revient à son état normal, et que la Sebkha 

sud est nettement plus sec, sauf dans la partie nord, humide sur la moitié de sa surface. En 

résumé, l'approche collaborative combine les avantages des deux processus: le traitement 

catégoriel définit les bords précis des principales classes de changements et ne peut pas faire 

la distinction entre les types de changements; dans le traitement spectral, les valeurs de pixels 

dans les bandes originales sont traitées comme des vecteurs de données de différence 

transformées en plus d'un vecteur de changement (CV) calculé en soustrayant les vecteurs pour 

tous les pixels à des dates différentes. La direction du CV représente le type de changement, 

tandis que l'amplitude du vecteur de changement correspond à la longueur du CV (Chen et al., 

2016b). 

3.3.2 Cartographie des changements obtenue à partir des données SAR 

La carte de l'étendue des crues obtenue à partir de cette méthode (coregistration, classification) 

a été comparée et évaluée. La carte des changements résultant de la classification supervisée, 

qui est basée sur une combinaison des approches de texture et d'intensité, est illustrée à la figure 

36b. Sur la figure 36, la zone inondée composée de sols très humides apparaît en rouge, ce qui 

représente des zones avec une rétrodiffusion accrue en raison du niveau considérable 

d'humidité du sol. Les zones en bleu sont les zones inondées qui restent couvertes d'eau trois 

jours après les inondations; ce sont des zones agricoles inondables avec une rétrodiffusion 

réduite. L'étendue totale de l'eau a été estimé à 36,2 km2 (3620 hectares). Le plan d'eau régulier 

dans le barrage (fig. 36 a) avant la crue est de 12 km2 (1200 hectares). Par conséquent, la zone 

inondée pour cette période est de 24,2 km2 (2420 hectares). Cette classification des images 

Sentinel-1 co-registrée donne une précision globale de 0,90 et la valeur du coefficient d'accord 

est de 89,9%. 
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Figure 36. (a) Composition colorée des canaux co-registrés des bandes de polarisation VV. Rouge: après 

inondation; bleu et vert: avant inondation. (b) Carte des changements. Rouge: augmentation de la rétrodiffusion; 

bleu: diminution de la rétrodiffusion. 

3.3.3 Suivi de l'étendue d'eau de la rivière après une crue éclair 

Pour pouvoir extraire l'étendue de l'eau, toutes les zones avec un sol humide ont été fusionnées 

et regroupées en une seule classe d'eau. L'étendue pré-inondation d'un plan d'eau régulier dans 

le barrage (fig. 37 a) est de 12 km2. Pendant le pic d'inondation, un jour après l'évènement, la 

zone inondée est de 29,44 km2 (fig. 37 b). Deux semaines après l'évènement, la zone inondée 

est de 8,48 km2 (fig. 37 c). Enfin, deux mois après l'évènement, la zone inondée est proche de 

zéro: 0,35 km2 indiquant un retour à un plan d'eau régulier dans le barrage (fig. 37 d). La figure 

représente la variation de l'étendue des crues obtenue par la moyenne de MSI et OLI avant 

l'évènement de crue comme référence, MSI un jour après l'évènement, OLI deux semaines 

après l'évènement et MSI deux mois après l'évènement. Dans l'image radar de la région trois 

jours après l'inondation, les zones en bleu, qui correspondent à une diminution de la 

rétrodiffusion, peuvent être désignées avec certitude comme des surfaces d'eau. Cependant, les 

zones rouges qui correspondent à une augmentation de la rétrodiffusion ne peuvent pas être 

désignées avec certitude comme des surfaces d'eau, car il pourrait s'agir d'une augmentation de 

la rugosité de surface. Enfin, nous remarquons que les résultats obtenus à partir des images 
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optiques sont en accord avec ceux obtenus avec le capteur radar. Cependant, nous ne pouvons 

affirmer avec certitude la présence d'eau dans les zones à rétrodiffusion croissante. 

 

Figure 37. (a) Étendue de l'eau du barrage avant l'évènement de crue éclair, (b) un jour après l'évènement, (c) 

deux semaines après l'évènement, et (d) deux mois après l'évènement. 

3.3.4 Suivi de l'étendue de l'eau de Sebkha et de l'humidité du sol après 

une crue éclair 

L'étendue d'un plan d'eau régulier dans la Sebkha (fig. 38a) avant l'évènement d'inondation est 

de 0,05 km2, ce qui représente la cavité d'eau permanente dans la Sebkha sud. Pendant le pic 

d'inondation un jour après l'évènement (fig. 38b), l'étendue est de 8,35 km2 pour la Sebkha sud 

et de 9,64 km2 pour le Sebkha nord. Trois jours après l'évènement (fig. 38c), selon les données 

SAR, l'étendue est de 6,2 km2 pour la Sebkha sud et de 5,50 km2 pour celui du nord. Deux 
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semaines après l'évènement (fig. 38d), l'étendue de la zone humide était de 1,48 km2 pour la 

Sebkha sud et de 5,75 km2 pour celui du nord. Enfin, deux mois après l'évènement (fig. 38e), 

l'étendue de la zone humide est de 6,8 km2 ; il est proche de l'étendue avant l'évènement pour 

la Sebkha sud, indiquant un retour à la masse d'eau régulière dans la cavité d'eau permanente 

de la Sebkha. Cependant, celle du nord reste humide avec une superficie de 2,75 km2. Ainsi, 

nous pouvons conclure que les réponses des deux sabkhas à cette tempête ne sont pas les 

mêmes. La Sebkha sud a des pertes de transmission plus importantes que le nord. 

 

Figure 38. (a) Étendue d'eau de Sebkha avant la tempête et (b) un jour après, (c) trois jours après, (d) deux 

semaines après, et (e) deux mois après l'évènement. 

3.3.5 Discussion et proposition d’un flux de travail pour le développement 

d’un JN pour la résilience aux inondations 

La méthode proposée pour les données radar SAR améliore fortement la fiabilité des 

classifications des crues dans les régions arides, où les surfaces sableuses entraînent 

généralement une forte surestimation de l'étendue de l'eau avec les données SAR (Martinis et 

al., 2018). Dans l'image co-registrée, les zones qui correspondent à une diminution de la 

rétrodiffusion peuvent être désignées avec certitude comme des surfaces d'eau. Cependant, les 

zones qui correspondent à une augmentation de la rétrodiffusion ne peuvent pas être désignées 

avec certitude comme des surfaces d'eau, car elles pourraient être causées par une augmentation 
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de la rugosité de surface due au transport de matériaux par les eaux de crue. De plus, cette étude 

montre que l'étendue de l'inondation estimée à partir d'images radar est en continuité spatio-

temporelle avec l'étendue de l'inondation estimée à partir d'images optiques si l'on considère 

que les zones d’augmentation de la rétrodiffusion correspondent à des zones inondées. 

Le Sebkha sud a des pertes de transmission plus importantes que le nord en raison de sa 

profondeur relativement faible, comme le montre la figure 39, dans laquelle la Sebkha nord a 

une plus grande profondeur que le sud, et a donc une plus grande capacité à retenir l'eau de 

pluie que le Sebkha sud. Il y a une évaporation importante, car la Sebkha qui se trouve au nord 

est directement exposée au courant de vent froid venant du nord, comme observé sur les images 

satellites optiques. Tous ces effets font que l'eau résiduelle restante après cet évènement 

diminue rapidement, donc cette Sebkha sèche plus rapidement. 

 

Figure 39. Profil topographique du nord au sud illustrant la morphologie du Sebkha, ce qui conduit à une plus 

grande rétention d'eau dans la Sebkha nord par rapport au sud. 

Proposition du flux de travail pour le développement d’un JN de résilience aux 

inondations. 

La création d'un JN pour permettre la résilience aux inondations implique l'intégration de la 

modélisation de la réalité à l'échelle de la ville, de la cartographie 3D et de la modélisation des 

inondations. Le modèle de résilience aux inondations résultant peut être utilisé pour l'analyse, 

la simulation, la visualisation et la communication. Pour commencer dans ce flux de travail, un 

logiciel de modélisation de la réalité et de cartographie 3D doit être utilisé pour générer un 

maillage de réalité 3D haute résolution à l'échelle de la ville en utilisant des photos superposées 



 

134 

 

de drones et des images au sol, complétées par des scans laser au sol et mobile en utilisant par 

exemple Leica Pegasus  Backpack Solution mobile pour capturer la réalité qui est une solution 

3D mobile portative. Le modèle / maillage de capture de la réalité est classifié spatialement, ce 

qui signifie que les bâtiments, parcelles et autres éléments du paysage urbain maillé sont liés à 

des données SIG sous-jacentes et applicables. Le modèle de réalité est également nativement 

prêt pour l'ingénierie, avec une résolution et une évolutivité suffisante pour zoomer sur une 

zone et effectuer des travaux d'ingénierie directement hors du maillage. Et surtout, le modèle 

de réalité comprend des données numériques de terrain, ce qui est fondamental pour toute 

simulation hydrologique. Ensuite, un modèle de résilience aux inondations est créé en mettant 

en place un maillage de calcul pour la zone d'intérêt, que ce soit la ville entière ou seulement 

une fraction de celle-ci. Ce maillage de calcul est ensuite rempli de données utilisées pour les 

simulations d'inondation. Les données numériques du terrain peuvent être extraites directement 

du modèle de capture de la réalité pour fournir des données de surface précises pour le logiciel 

de modélisation des crues ainsi qu'un contexte visuellement réaliste pour visualiser les 

simulations de crue. Le modèle issu de la capture de réalité peut également être utilisé pour 

identifier les rues, les trottoirs, les espaces verts, les arbres et d'autres informations requises par 

le modèle de résilience aux inondations. Le logiciel d'inondation utilise des modèles 

numériques pour simuler une gamme de processus hydrauliques et hydrologiques, y compris 

les précipitations, l'infiltration, le ruissellement de surface, l'écoulement des canaux et 

l'écoulement des eaux souterraines. Il peut également intégrer des flux en temps réel concernant 

les nouvelles données météorologiques, les conditions hydrologiques actuelles et les états 

opérationnels des actifs d'infrastructure existants, par exemple. Il serait possible d’inclure les 

quantités de précipitations récentes, les débits actuels du fleuve, l'état de fonctionnement des 

pompes, etc. Et, étant donné la nature omniprésente des téléphones mobiles et des médias 

sociaux, il pourrait même y avoir des flux en direct documentant les inondations localisées des 

rues et des marées pour soutenir la gestion des crises liées aux inondations. Le modèle est 

actualisé en continu à partir de plusieurs sources - telles que des capteurs IoT, des levés 

continus ou des mises à jour SIG - pour représenter les conditions actuelles. 
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 Conclusion 

Cette recherche s'est concentrée sur la surveillance de l'étendue de l'eau dans une zone humide 

après des crues éclair dans la région saharienne du Maroc. À l'aide de données spatiales 

multicapteurs, nous avons montré les changements de l’étendu de l’eau spatialement dans cette 

zone après un évènement de crue éclair à l'échelle locale. Cette étude a utilisé des données 

optiques, des données SAR radar et des approches collaboratives en combinant un traitement 

spectral et catégorique. Les indices spectraux dérivés de l'imagerie optique de télédétection 

multi-temporelle ont été utilisés pour montrer les changements radiométriques, tandis que le 

traitement catégorique a été utilisé pour montrer les changements thématiques. Enfin, la fusion 

des deux processus a abouti à la carte des changements présentée ci-dessus. Le traitement 

spectral comprend des indices spectraux tels que l'albédo, le NDWI, le NDMI et le NMDI, 

décrivant la courbe de réflectance du sol. 

Cependant, dans l'environnement désertique, les données optiques deviennent aussi 

importantes que les données radar et donnent de meilleurs résultats. Ce travail montre que le 

retour à la situation normale de l’eau dans le barrage après une inondation dans un 

environnement aride a pris environ deux mois, et le niveau d'eau normal de la Sebkha a été 

brièvement réduit, ce qui a fait que la Sebkha devenait plus sec au fil du temps. De plus, notre 

méthodologie a déterminé la taille de la zone directement touchée par les crues. Il a en outre 

démontré que l'évolution de l'étendue des inondations extraites de l'image radar présente une 

similitude avec l'étendue des inondations extraites des images optiques. De plus, cette étude a 

suivi l'état d'humidité de la surface suite à une crue éclair dans une région aride, dans le but de 

présenter les causes sous-jacentes et permettre une bonne gestion des risques. 

En effet, les résultats peuvent aider à améliorer la gestion des ouvrages de régulation de l'eau 

en développant une méthodologie pour maximiser la capacité de stockage de l'eau et réduire 

les risques d'inondations éclair à Laayoune et ses régions. Enfin, les résultats obtenus montrent 

que la contribution des images SAR à la cartographie des crues est complémentaire aux images 
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optiques, et que la fusion des résultats spectraux et catégoriques des multi-capteurs augmente 

la précision et la continuité, contribuant ainsi à une meilleure surveillance des zones humides 

désertiques. 

Enfin, dans les perspectives de ce travail, nous présentons une approche à la concrétisation et 

le développement d’un JN pour la modélisation de la vulnérabilité, de la résilience dynamique 

et la simulation en temps réel des inondations. 
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  : Évaluation des changements 

dans l'état humide / sec de surface des 

cavités d'eau de la Sebkha d’Imlili dans le 

sud-ouest du Maroc en utilisant la 

classification d'apprentissage automatique 

dans Google Earth Engine. 

 

 Introduction 

Les Sebkhas sont des dépressions humides dans des environnements désertiques qui sont 

généralement considérées comme des plaines inondables présentant un intérêt environnemental 

important et ont été étroitement liées à de nombreux problèmes environnementaux, tels que le 

changement climatique, la qualité de l'eau, l'habitat faunique et la biodiversité. Des études 

récentes menées par l'Institut scientifique de Rabat et l'Association Nature Initiative de Dakhla 

se sont concentrées sur la Sebkha d’Imlili dans le sud du Maroc, dont les structures 

géomorphologiques ont conservé les impacts des conditions climatiques antérieures au Sahara 

(Qninba et al., 2009; Lévêque, 1990; Trape, 2009; Trape, 2016; Qninba et al., 2012; Bennas et 

al. 2016). Les Sebkhas sont des plateaux de sable supratidaux qui se forment le long des côtes 

arides. Ces reliefs ont des dépôts de carbonate évaporé avec des siliciclastiques et forment des 
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séquences subaériennes, de progradation et de haut-fond avec une épaisseur moyenne de 1 m 

ou moins (Gorelick et al., 2017). Des études antérieures ont montré que les régimes 

paléoclimatiques au Maroc saharien alternaient entre périodes sèches et humides tout au long 

du Pléistocène et que les réserves des aquifères fossiles sahariens sont remplies pendant les 

périodes humides (Foucault, 1994; Abotalib et al., 2016). L'approvisionnement en eau de ces 

poches n'est pas aléatoire et est garanti par les petites résurgences qui apparaissent à la partie 

inférieure de la zone, préservant ainsi l'humidité sur la surface des eaux souterraines du sol de 

la Sebkha, en particulier aux bords ouest et nord de la zone (Yan et Petit-Maire, 1994). Alors 

que la partie médiane de cette Sebkha contient plusieurs dizaines de poches d'eau permanente 

(161 poches) avec des diamètres allant de 1 m à 10 m, ces poches ont une profondeur d'environ 

4,6 décimètres et une salinité de l'eau de 24 g/l à 350 g/l (fig. 40 a). Cependant, ces poches 

d'eau abritent de nombreux animaux et poissons (fig. 40 b) comme indiqué lors d'une excursion 

scientifique en avril 2017. En fait, ni le paysage général ni les données climatiques de la région 

ne suggèrent l'existence de cavités permanentes d'eau salée qui sont capable d'abriter des 

poissons. Bien que sa salinité élevée ait provoqué la fuite des oiseaux, la Sebkha d’Imlili a créé 

un habitat favorable pour une espèce de poisson cichlidé associée à Tilapia guineensis, une 

espèce auparavant inconnue au Maroc et dont la limite nord était auparavant limitée au fleuve 

Sénégal. 

 

Figure 40. Une cavité d'eau permanente dans la Sebkha d’Imlili (a) abritant une faune de l'espèce Tilapia (b). 

L'eau de pluie est une autre source d'eau pour ces fouilles. Bien que rare sous ces latitudes, 

l'eau de pluie est transportée vers la Sebkha via des cours d'eau temporaires, dont le plus 
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important est situé dans la zone humide. La Sebkha d’Imlili est également classée comme 

écosystème Ramsar, vestige d'un ancien réseau aquatique au Sahara. Toutes ces raisons font de 

la Sebkha l'Imlili un domaine d'étude intéressant pour les scientifiques. Le tableau 10 montre 

l'aire et la profondeur de ces cavités. 

Tableau 10 Superficie (m2) et profondeur (cm) des cavités d'eau permanentes de la Sebkha 

d'Imlili. 

 

Google Earth Engine (GEE) (https://earthengine.google.com/) est une puissante plate-forme 

Web pour le traitement et l'analyse à grande échelle, dans le cloud, des données géospatiales 

Big Data. Ce moteur contient des images satellites archivées prises dans le monde entier et des 

milliards de mesures scientifiques qui remontent à près de 40 ans. Cette plateforme propose 

également un service d'interface de programmation d'applications (API) et d'autres outils que 

les scientifiques et les chercheurs peuvent utiliser pour analyser les Big Data géospatiales en 

détectant et en surveillant les changements de l’occupation du sol et en cartographiant les 

tendances et en quantifiant les différences à la surface de la Terre (Bleeker, 1865). GEE est une 

archive de pétaoctets de données d'observations de la Terre (OT) qui fournit et relie des données 

à l'aide d'un logiciel de traitement efficace codé en JavaScript ou en Python et décrit ces 

données au format API. Dernièrement, il est aussi disponible comme extension sous le logiciel 

libre QGIS. Grâce à ses outils de cloud computing hautes performances, les utilisateurs peuvent 

effectuer des analyses et des visualisations géospatiales complexes sur GEE. La GEE et ses 

outils API permettent aux utilisateurs d'obtenir, d'analyser, de visualiser et de traiter les 

informations d'OT pour n'importe quelle zone spécifiée sans avoir besoin d'importer des 

données spatiales et d'exporter les résultats de l'analyse vers l'environnement de bureau de 

l'utilisateur. L'utilisation de plateformes cloud permet aux utilisateurs de traiter efficacement 
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de gros volumes de données. Ces données incluent des images satellites, qui sont largement 

consommées dans des tâches de calcul intensif, telles que la classification, l'analyse spectrale, 

l’analyse des séries temporelles et l'extraction des caractéristiques, surtout lors de l'utilisation 

d'algorithmes avancés, comme les machines d'apprentissage automatique. GEE est un outil 

d'analyse géospatiale basé sur le cloud gratuit et en accès libre qui peut être utilisé à des fins 

éducatives et à but non lucratif (Google Earth Engine, 2012) et peut fournir une interface 

accessible en ligne à tout utilisateur disposant d'un compte Google. En plus de son API 

JavaScript, la GEE dispose de jeux de données et d'algorithmes pertinents pour la cartographie 

régionale et mondiale et d'une vaste collection de données d'images (y compris presque toutes 

les archives Landsat et Copernicus) auxquelles les développeurs peuvent accéder directement 

pour vérifier et créer des algorithmes et afficher leurs résultats presque instantanément. Les 

données archivées dans la GEE comprennent des données de signaux (par exemple, des 

données topographiques, climatiques, optiques et radar) et des données thématiques (par 

exemple, des données sur l’occupation du sol). Pour les données optiques, Landsat offre la plus 

grande archive en libre accès de données d’OT. Cette étude a utilisé des données archivées 

Landsat-5 Thematic Mapper ™ de 1984 à 2012, des données Landsat-8 Operational Land 

Imager (OLI) de 2013, des données synthétiques d'ouverture radar (SAR) Sentinel-1 de 2014, 

et données multispectrales optiques (MSI) Sentinel-2 de 2015. La surveillance de 

l'emplacement des cavités d'eau à partir de données spatiales multisources dans la Sebkha 

d’Imlili a posé trois défis. Le premier défi concernait la méthode de collecte d'images, qui 

devait garantir une couverture d'image maximale avec une couverture nuageuse limitée. Le 

deuxième défi consistait à mettre en place une plateforme cloud pour le prétraitement des 

données d'images et le stockage des images. Le troisième défi consistait à concevoir des 

méthodes pour cartographier les changements dans les données de l’état d'humidité / sécheresse 

de surface de la Sebkha d'Imlili tout en garantissant la cohérence des résultats. Nous avons 

profité de la puissance de calcul de GEE et soutenu le processus de collecte d'images pour 

surmonter les deux premiers défis mentionnés ci-dessus. Quant au troisième défi, nous avons 

adopté une méthode basée sur l'indice pour collecter des données optiques et radar. Étant donné 

que nous avons exploité deux propriétés des cavités aquatiques dans notre travail, à savoir la 
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présence d'eau dans les cavités et la présence de sels, nous avons calculé deux indices spectraux 

à partir des images optiques, à savoir l'indice d'eau toutes bandes (ABWI) et la salinité indice 

(SI). À partir des données Sentinel-1 SAR Ground Range Detected (GRD), nous avons 

déterminé un indice de polarisation différentielle normalisé aux micro-ondes (MNDPI) à partir 

de toutes les images de polarisation verticale – horizontale (VH) et verticale – verticale (VV) 

capturées par ce capteur à partir de 2014. Des études antérieures ont montré que les méthodes 

basées sur l'indice sont efficaces pour les applications qui utilisent GEE avec différentes 

sources d'images, comme Landsat l'indice d'eau toutes bandes (ABWI) et l'indice de salinité 

(SI). À partir des données Sentinel-1 SAR Ground Range Detected (GRD), nous avons 

déterminé un indice de polarisation différentielle normalisé aux micro-ondes (MNDPI) à partir 

de toutes les images de polarisation verticale – horizontale (VH) et verticale – verticale (VV) 

capturées par ce capteur à partir de 2014. Des études antérieures ont montré que les méthodes 

basées sur les calculs d’indices sont efficaces pour les applications qui utilisent GEE avec 

différentes sources d'images, comme Landsat (Patel et al., 2015; Margono et al., 2014; Pradhan 

et al., 2018;  Teluguntla et al., 2018; Johansen et al., 2015; Liu et al., 2018), the Advanced 

Land Observing Satellite and the Phased Array type L-band Synthetic Apertune Radar ALOS 

/ Palsar (Patel et al., 2015), et Sentinel-1,2 (Mahdianpari et al. 2019). 

Le SAR est une technique de télédétection active qui peut pénétrer la couverture nuageuse, 

fonctionner de jour comme de nuit et permettre une classification efficace des eaux de surface 

(Mahdianpari et al. 2019). Les images radar sont bien adaptées pour étudier et surveiller les 

zones désertiques (Lee et Pottier, 2009). La sensibilité de ces images aux variations de pente 

de la surface topographique peut faciliter les analyses géologiques et géomorphologiques 

(Dobson et al., 1997). Des études antérieures ont utilisé des satellites SAR à polarisation unique 

et classé les propriétés de surface des Sebkhas en fonction de leur distribution granulométrique 

et de la composition de leur roche prédominante (Touzi et al., 2004a). Cependant, les objets 

Sebkha n'ont été classés qu'en fonction de l'intensité de l'énergie rétrodiffusée, connue sous le 

nom de section radar (σ °) des données SAR à double polarisation calibrées, ce qui conduit à 

des estimations inexactes de la rugosité et de la taille des grains (Baghdadi et al., 2002; Gaber 
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et al., 2010; Saraf, 2010). La quantité d'ondes SAR rétrodiffusées est affectée par deux 

paramètres, à savoir la rugosité de la surface (hauteur quadratique moyenne) et la constante 

diélectrique de la surface (ε0), qui montrent une relation linéaire (Koch et El-Baz, 2000). Le 

degré de rugosité de la surface est contrôlé par la topographie générale, la pente et la taille des 

particules de l'objet de surface, tandis que la valeur de la constante diélectrique est basée sur la 

teneur en humidité volumétrique (θv) et la conductivité (homogénéité) de l'objet de surface 

(Touzi et al., 2004a; Melsheimer et al., 1999; Baghdadi et al., 2006). En conséquence, les 

données SAR à double polarisation ont fourni une valeur de rétrodiffusion double pour chaque 

pixel d'une scène (VV et VH). En utilisant ces données SAR polarimétriques doubles, des 

informations supplémentaires, telles que l'indice de polarisation ou la dépendance à la 

réflectivité de la polarisation, peuvent être déterminées pour chaque pixel de la scène en 

calculant à la fois l'intensité des ondes rétrodiffusées et le changement de leur phase (φ) et 

intensité (Moran et al., 2004). La signature de polarisation radar d'une cible a permis des 

déductions plus fortes du mécanisme de rétrodiffusion physique que des mesures de 

polarisation unique en identifiant et en caractérisant le mécanisme de rétrodiffusion dominant 

(Touzi et al., 2005; Touzi et al., 2002; Touzi et al., 2004b). Par conséquent, la solution pour la 

forme géométrique et la constante diélectrique d'un objet est devenue moins ambigüe (Touzi 

et al., 2004a). Une telle polarimétrie radar peut être utilisée pour la discrimination et la 

caractérisation d'objets dans Sebkhas (Dobson et al., 1997). 

Dans ce travail, la plateforme GEE a été utilisée pour (1) surveiller les états salinité des cavités 

d'eau permanentes dans la  Sebkha d’Imlili, (2) surveiller les conditions de d’humidité de 

surface / de sécheresse de surface de ces cavités, (3) évaluer la capacité du cloud computing à 

traiter plusieurs types de données, y compris les indices spectraux ou polarimétriques sur les 

multicapteurs et l'imagerie multitemporelle, et (4) analyser la fonction du système aquifère de 

la Sebkha en examinant un réseau souterrain enterré et cartographier l'emplacement des cavités 

d'eau salée avec une précision nettement supérieure par rapport à ce qui peut être atteint en 

utilisant les données gratuites disponibles sur la plate-forme GEE. L'objectif principal de cet 

article était de surveiller l'évolution des cavités d'eau dans la Sebkha d’Imlili sur une certaine 

période. Plus précisément, ce document a utilisé les fonctionnalités de GEE pour surveiller la 
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Sebkha d’Imlili en extrayant son humidité, son sel, et des indices de l’eau et contribuer au 

développement d'une méthodologie basée sur GEE. De plus, la combinaison radar / optique a 

été utilisée pour extraire des informations hydrogéologiques et géomorphologiques, et les 

possibilités de classification par approche Machine Learning en utilisant les forêts aléatoires 

(Random Forest) qui ont été utilisées pour améliorer la précision de la cartographie dans cette 

région désertique. 

 Matériels et méthodes 

4.2.1  Zone d'étude et physiologie générale 

Imlili Sebkha est situé dans le sud du Maroc (2381703000–2381104500 N, 1585604100–

1585303700 O) à 40 km au sud d'El Argoub et à 15 km à l'est de l'océan Atlantique (fig. 41). 

La vaste zone est composée de plus d'une centaine de poches d'eau permanente et de sel. La 

forte salinité de cette zone a provoqué la fuite des oiseaux de la région tout en offrant un habitat 

favorable à une espèce de poisson cichlidé associée à T. guineensis, une espèce jusqu'alors 

inconnue au Maroc dont la limite nord était limitée au fleuve Sénégal (Afrique de l'Ouest) avant 

sa récente découverte sur un affluent de l'Oued Chebeika et du Banc d'Arguin en Mauritanie. 

La température dans la région varie de 5 ° en hiver à 48 ° en été avec des précipitations courtes 

et irrégulières. La Sebkha d’Imlili est également exposée aux vents et aux tempêtes de sable, a 

une pluviométrie annuelle allant de 50 mm à 60 mm, et dispose d'un approvisionnement 

suffisant en brouillard et en rosée pour maintenir un type de végétation semi-désertique dans 

les lits des petits oueds et Sebkhas (Rjimati et al., 2010 ; Saddiqi et al., 2011 ; Cloude et 

Papathanassiou, 1998). 
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Figure 41. Emplacement de la Sebkha d'Imlili et de ses cavités d'eau salée. (A) Maroc, (B, C) localisation de la 

Sebkha, (D) prospection d'une partie de la Sebkha contenant plusieurs trous d'eau vue depuis Google Earth (16 

janvier 2018). 

4.2.2 Données d'observation de la Terre 

Le tableau 11 présente les ensembles de données spatiales et de référence utilisées dans cette 

étude. Ces données comprennent plusieurs images multisources qui ont été utilisées pour 

dériver les indices spectraux et les propriétés physicochimiques des cavités aquatiques (par 

exemple, salinité, pH, profondeur de l'eau, résistivité et présence ou absence de poisson) qui 

ont été utilisées pour valider les résultats du projet méthode. Au total, 520 images satellites 

optiques et 211 images satellites radar ont été consultées et analysées au sein de GEE. 
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Tableau 11 Ensembles de données utilisés dans cette étude et les indices spectraux et 

polarimétriques extraits de ces données. 

 

 

Un modèle numérique d'élévation (DEM) à résolution spatiale de 30 m a été obtenu à partir de 

la base de données Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer 

(ASTER) et préparé dans un logiciel SIG libre (QGIS). Ce modèle nécessite plusieurs mesures, 

telles que le remplissage des lacunes, le tri spatial et l'analyse des sous-ensembles de la région 

extraite (fig. 42 a). Les images radar Sentinel-1 en bande C de niveau 1 détectées par la portée 

au sol (GRD) ont été collectées à une résolution spatiale de 10 m (fig. 42b). Le Thematic 

Mapper (TM) / Landsat-5 (fig. 42c) et Sentinel-2 MSI sont illustrés à la figure 42 d. Les images 

Landsat-5 TM ont été acquises le 2 juin 1984, le 6 août 1994 et le 21 avril 2004, tandis que les 

images Sentinel-2 MSI ont été acquises le 16 avril 2017 et le 10 avril 2019. La résolution 

spatiale des images Landsat était de 30 m, alors que celle des images Sentinel-2 était de 10 m. 

Les matériaux ont été fournis au sol et géoréférencés dans le système de coordonnées UTM, 

Universal Transverse Mercator (projection WGS84 zone 28N), qui était la même projection du 

DEM Aster, TM Landsat-5, MSI Sentinel-2 et SAR (GRD) Images Sentinel-1. 
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Figure 42.  (a) Modèle numérique de terrain (DEM) avec un réseau hydrologique et des cavités aquatiques, (b) 

Bande C Sentinel-1 (fréquence centrale de 5,404 GHz) GRD de niveau 1, (c) image Landsat thématic mapper 

TM-2004, et (d) Sentinel-2 MultiSpectral Instrumen 

4.2.3 Données sur l’état du sol mesurées sur le terrain 

Les données ont été collectées du 14 avril 2017 au 16 avril 2017 lors d'une expédition sur site 

où une étude de terrain complète des sites ci-dessus a été réalisée. Au cours de cette expédition, 

les données ont été collectées in situ pour couvrir un large éventail de populations Sebkha 

potentielles. Les scientifiques ont effectué une mission hydrobiologique et ornithologique dans 

la zone couverte par la Sebkha d’Imlili, et leurs observations ont mis en évidence l'importance 

de ce site comme escale pour des dizaines de milliers d'oiseaux attirés par la concentration de 
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plantes et les poches d'eau permanentes développées dans un environnement désertique. 

Certains migrants sont la proie du tilapia de Guinée et d'autres espèces marines vivant dans les 

poches de sel de cette zone. 

L'équipe scientifique a utilisé le système de positionnement mondial (GPS) pour géolocaliser 

les cavités aquatiques en tant que points et pour déterminer leurs propriétés (par exemple, 

salinité, pH, surface, profondeur de l'eau et résistivité). Plusieurs photographies numériques et 

observations auxiliaires (p. Ex. Présence ou absence de poisson) ont également été recueillies 

pour préparer les échantillons d'apprentissage lors du processus de classification par approche 

Machine Learning. Les points GPS enregistrés ont ensuite été importés dans Quantum GIS 

(QGIS), un logiciel gratuit, où des polygones indiquant les cavités d'eau délimitées classées ont 

été générés. 

4.2.4 DEM, géomorphologie, hydrologie et géologie d'Imlili Sebkha 

Comme toutes les sebkhas, la Sebkha d’Imlili représente une dépression sèche dans le désert. 

Compte tenu de la composition de la nappe phréatique en eau salée, les Sebkhas sont inondés 

de manière irrégulière par des évènements de précipitations au cours desquels ils deviennent 

des lacs salés endoréiques de courte durée. La Sebkha d’Imlili est une dépression peu profonde 

de moins de 10 m de profondeur, d'environ 12 km de long et de 2,5 km de large dans la direction 

générale Nord/Nord-Est — Sud/Sud-Ouest (NNE – SSW). Cette Sebkha est entourée de dunes 

de sable et les plantes forment une bande étroite (de 20 à 30 m de long) principalement sur ses 

limites ouest et nord. Les géomorphologues définissent généralement la zone sablonneuse dans 

la partie nord d'une Sebkha comme une dépression à fond plat où les sols salins limitent la 

croissance de la végétation. Les Sebkhas dans les pays désertiques ou les régions arides 

représentent une dépression temporairement occupée par un lac généralement salé qui contient 

des dépôts d'évaporite. Dans la Sebkha d’Imlili, l'eau provient non seulement du ruisselement, 

mais aussi des eaux souterraines (fig. 42a). Le sol sablonneux dans la partie nord de cette 

Sebkha est rouge brique avec une fine couche blanchâtre conduisant à la cristallisation du sel. 
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Les bordures ouest et nord de la dépression sont humides et présentent une formation végétale 

en forme de bande continue de 20 à 30 m de large. La partie nord de cette Sebkha a plusieurs 

poches d'eau permanentes, dont le fond a une texture sablonneuse et les bords ont des 

concrétions de sable et de sel (Qninba et al., 2009; Bennas et al., 2016; ). L'eau dans ces poches 

est fournie par de petites résurgences, et la nappe affleure et humidifie le sol de la Sebkha, en 

particulier à ses frontières ouest et nord (Masoud et Koike, 2006). L'eau de pluie, rare à ces 

latitudes, est transportée vers la Sebkha via des ruisseaux, et les plus importants arrivent du 

côté nord. Cependant, à l'exception des poches permanentes au nord, le reste de la Sebkha n'a 

jamais été dans l'eau lors des visites sur place (Qninba et al., 2009). La Sebkha d’Imlili a deux 

caractéristiques qui ne peuvent pas être vues dans d'autres zones humides marocaines. Tout 

d'abord, cette Sebkha a conservé sa fonction hydrologique (une énorme Sebkha avec des 

poches d'eau salée permanentes où les poissons peuvent vivre) jusqu'à présent, une zone 

inexplorée du point de vue des études hydrologiques et hydrobiologiques (Bennas et al., 2016). 

Deuxièmement, bien qu'elle n'ait aucun lien avec la mer, l'eau de cette Sebkha est très salée et 

peut même être «hypersalin». Si le taux de salinité de la mer atteint 35 g / kg, la salinité de 

l'eau de la Sebkha d’Imlili varie entre 50 g / kg et 70 g / kg, ce qui est presque deux fois plus 

élevé que celui de l'eau de mer, du fait que «Le substrat est très salé et drainait l'eau saline du 

réseau souterrain» (Qninba et al., 2009). La Sebkha d’Imlili est une dépression continentale 

qui a perdu sa structure tabulaire sous l'influence marine. Cette Sebkha fait partie du bassin 

méso – cénozoïque de Tarfaya – Laayoune – Dakhla et comprend un ensemble de petits bassins 

qui sont allongés parallèlement à la côte et qui se sont formés pendant la période mésozoïque 

en direction marine du craton stable d'Afrique de l'Ouest; pendant ce temps, la partie sud-est 

de cette Sebkha est incluse dans le domaine d'Oulad Dlim, qui appartient à son tour à la crête 

de Réguibate située à l'extrême sud du Maroc (Qninba et al., 2012). Vers sa marge côtière, la 

région présente une formation miocène avec des variations latérales de faciès et d'épaisseur et 

se compose généralement de marnes sableuses, de lumachelles et de quartzites. L'évolution 

structurale méso – cénozoïque de cette région se manifeste principalement par sa tectonique 

fragile, qui est responsable de la répartition de la principal direction vers le nord: failles N 40 

° à N 50 ° et failles directionnelles N 70 ° plus petites, respectivement, qui ont influencé l’ 
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évolution tectonique régionale plus au nord du bassin Tarfaya – Laayoune – Dakhla. Les 

caractéristiques géologiques de la Sebkha d'Imlili profitent aux concentrations de roches et de 

minéraux industriels, tels que les calcaires lumachelliques, les marnes, les argiles, le gypse et 

les sables siliceux (Masoud et Koike, 2006). 

4.2.5 Données spatiales, prétraitement et extraction des caractéristiques 

spectrales 

4.2.5.1  Imageries optiques 

Les images ont été sélectionnées en fonction de leur disponibilité pendant la période sèche 

entre avril et septembre pendant 10 ans à partir de 1984. Les entrées des paramètres spectraux 

ont été extraites d'une séquence de 90, 45 et 145 images Landsat-5 / TM de 1984, 1994, et 

2004, respectivement, 107 images Landsat-8 / OLI de 2014 et 133 images Sentinel-2 de 2017 

et 2019 (tableau 11). Un algorithme de script de masquage et de composition de nuage 

JavaScript personnalisé a été mis en œuvre dans GEE pour supprimer différents types de 

nuages et de bruits et pour générer une image multispectrale sans nuage. Les scènes « brutes » 

de GEE contiennent des images de réflectance à l'échelle avec des comptes numériques (DN). 

En utilisant les coefficients, la conversion des DN en radiance au niveau du capteur a été 

effectuée en utilisant une transformation linéaire (Chander et al., 2009; Bannari et al., 2016a). 

Nous avons utilisé la réflectance au sommet de l'atmosphère (TOA) ou l'algorithme de 

conversion de réflectance au niveau du capteur, une transformation linéaire qui couvre 

l'élévation solaire et la distance Terre-Soleil variable selon les saisons. Les bandes ont été 

utilisées pour extraire l'eau, la salinité du sol et les zones humides / sèches dans les bandes 

spectrales de réflectance solaire. Les images brutes de TM / Landsat-5 et OLI / Landsat-8 ont 

été stockées sous forme DN (QCAL), qui doivent être transformées en réflectance de surface 

explicite avant d'être traitées à l'aide de l'algorithme GEE. Toutes les images ont été soumises 

à un étalonnage radiométrique et à une correction atmosphérique. L'étalonnage radiométrique 

a transformé le QCAL original en rayonnement de TOA. Pour une longueur d'onde λ 
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spécifique, le rayonnement TOA Lλ et la réflectivité ρλ ont été calculées en utilisant les 

équations (12) et (13), respectivement, pour chaque bande sur la base des métadonnées des 

images (Chander et al., 2009). 

        Lλ= ((LMAX− LMIN) × (QCAL− QCALMIN) / (QCALMAX−QC ALMIN)) + LMIN  (12) 

               ρλ = ( π ∗ Lλ∗ d2) / ( ESUNλ∗ c o s θ )                                                (13) 

où λ est la longueur d’onde de la bande, LMAX est le rayonnement spectral mis à l'échelle à  

QCALMAX , LMIN est le rayonnement spectral mis à l'échelle à QCALMIN , QCALMAX est la valeur 

de pixel calibrée maximale quantifiée (correspondant à LMAX ) en DN (255 pour TM et 65,535 

pour OLI), QCALMIN est la valeur de pixel calibrée quantifiée minimale (correspondant à LMIN ) 

en DN (1 pour TM et OLI), et QCAL est la valeur de pixel calibré quantifiée en DN (Huang et 

al., 2012). Tous ces paramètres se trouvent dans le fichier de métadonnées (MTL) inclus dans 

les images TM / OLI. De plus, d2 désigne la distance relative au sol relative Terre-Soleil, 

ESUNλ représente l'irradiance solaire exoatmosphérique et θ représente l'angle zénithal solaire 

en degrés. 

Les cavités d'eau permanentes qui se trouvent dans la partie nord de la Sebkha d'Imlili sont 

caractérisées par une eau à haute salinité. Par conséquent, pour extraire les caractéristiques de 

ces cavités, nous avons développé un espace de caractéristiques 2D (indice d'eau, indice de 

salinité). Dans la plupart des situations, l'eau présente une réflectance de bande visible plus 

élevée que les bandes infrarouges (Liu et al., 2018;  Wang et al., 2018). Les surfaces des objets 

non aqueux n'ont généralement pas cette similitude spectrale, en particulier dans les zones 

désertiques (Bannari et al., 2016b;  Feyisa et al., 2014; Fisher et al., 2016; McFeeters, 1996; 

Hakdaoui et al., 2019; Hakdaoui et Emran, 2019; Xiong et al., 2018). Par conséquent, nous 

avons utilisé l'indice d'eau développé par Xiong (Xiong et al., 2018) pour optimiser la 

séparabilité des pixels eau et non-eau. Cet indice spectral est appelé ABWI normalisé, qui peut 

être obtenu à partir d'images TM (équation (14)), d'images OLI (équation (15)) et MSI 

(équation (16)). 
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                                 ABWITM =
(ρ1+ρ2+ρ3)−(ρ4+ρ5+ρ7)

(ρ1+ρ2+ρ3)+(ρ4+ρ5+ρ7)
                 (14) 

 

 où ρ1 , ρ2 , ρ3 , ρ4 , ρ5 et ρ7 représentent respectivement les réflectances des bandes bleue, verte, 

rouge, proche infrarouge (NIR), infrarouge moyen (SWIR1) et SWIR2. 

                              ABWIOLI =
(ρ1+ρ2+ρ3+ρ4)−(ρ5+ρ6+ρ7)

(ρ1+ρ2+ρ3+ρ4)+(ρ5+ρ6+ρ7)
               (15) 

 

 Où ρ1 , ρ2 , ρ3 , ρ4 , ρ5 , ρ6 et ρ7 représentent l'aérosol côtier, les réflectances des bandes visibles, 

NIR, SWIR1 et SWIR2, respectivement. 

 

ABWIMSI =
(ρ2+ρ3+ρ4)−(ρ8+ρ11+ρ12)

(ρ2+ρ3+ρ4)+(ρ8+ρ11+ρ12)
              (16) 

 Où ρ2, ρ3, ρ4, ρ8, ρ11 et ρ12 représentent respectivement les réflectances des bandes bleue, verte, 

rouge, NIR, SWIR1 et SWIR2. 

Divers indices de salinité spectrale ont été développés pour détecter et cartographier les objets 

salins (Douaoui et al., 2006; Penga et al., 2019; Chen et al., 2016a; Dwivedi et Rso, 1992; 

Masoud et Koike, 2006; Bouaziz et al., 2011; Dong et al., 2019). Par exemple, l'indice de 

salinité à différence normalisée (NDSI), qui a été développé à partir de SWIR1 pour les données 

Landsat (1,55-1,75) et SWIR2 (2,08-2,35), a été largement utilisé dans la littérature étant donné 

sa capacité à refléter le niveau de salinisation du sol (Douaoui et al., 2006; Dong et al., 2019). 

Cependant, cet indice devient inefficace lorsque le sol est recouvert de végétation (Chen et al., 

2016a). Plusieurs études ont montré que l'indice de végétation par différence normalisée 

(NDVI) diminue progressivement avec une augmentation de la salinité du sol en surface 

(Bouaziz et al., 2011). Néanmoins, ce phénomène n'a pas été observé dans la zone d'étude car 
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la caractéristique la plus importante de la végétation résidait en présence d'une ceinture mixte 

(Phragmites australis, Juncus rigidus et Arthrocnemum macrostachyum) (Dong et al., 2019), 

qui mesure environ 30 m de large et est continue le long des bords humides des côtés ouest et 

nord de la partie nord de la zone humide prospectée. L'indice de salinité peut être obtenu à 

partir d'images TM (selon l'équation (17)), d'images OLI (équation (18)) et de MSI (équation 

(19)). 

NDSITM =
ρ5−ρ7

ρ5+ρ7
                                     (17) 

NDSIOLI =
ρ6−ρ7

ρ6+ρ7
                                   (18) 

NDSIMSI =
ρ11−ρ12

ρ11+ρ12
                                 (19) 

Les valeurs maximales et minimales de ces indices ont été calculées avant leur transformation 

en séquences non dimensionnelles et normalisées comme suit : 

IndexND =
Index−Indexmin

Indexmax+Indexmin
                        (20) 

Où Indexmin est la valeur d'indice minimale, Indexmax  est la valeur d'indice maximale et     

IndexND est la valeur d'index normalisée. 

Pour l'extraction de cavités d'eau permanentes, nous avons développé un indice sur la base des 

propriétés de ces cavités, à savoir, leur capacité en eau, leur haute salinité et l'humidité de 

l'espace limitrophe. 

Nous avons également représenté un histogramme bidimentionnel pour voir la dispersion du 

nuage de pixel et pour analyser l'espace spectral généré par les indices ABWI et NDSI            

(fig. 43a).  Après avoir évalué les résultats de la régression statistique, nous avons constaté que 

ABWI et NDSI avaient une corrélation linéaire positive. L'équation 21 de la régression est : 

                                        NDSI= -79.97+1.67×ABWI                        (21) 
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Figure 43. (a) Espace des caractéristiques formé par l'indice de l'eau utilisant toutes les bandes et l'indice de 

salinité par différence normalisée (ABWI, NDSI) et la ligne de régression de ce plan ; (b) Espace des 

caractéristiques formé par l'indice de polarisat 

Le coefficient de corrélation est de 0,66 (fig. 43a), ce qui indique que la salinité du sol augmente 

avec l'humidité du sol. Le processus sol humide / sel du sol se reflétait clairement dans l'espace 

caractéristique (ABWI, NDSI). 

L'indice de cavité d'eau salée (SWCI) a été calculé comme suit en utilisant des données 

radiométriques optiques : 

SWCI =  √NDSIND
2 + ABWIND

2 ,                        (22) 

 où NDSIND est l'indice de sel non dimensionnel obtenu à partir de l'équation (22), ABWIND est 

l'indice d'eau non dimensionnel obtenu à partir de l'équation (22) et SWCI est l'indice de 

présence de cavité d'eau salée. 

4.2.5.2 Imageries SAR 

Le radar SAR est une forme active de télédétection qui illumine la cible et sert de capteur 

absolu qui ne dépend pas de la lumière du soleil. Contrairement à l'aspect réfléchi du spectre 
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électromagnétique, le rayonnement micro-ondes est vulnérable à trois facteurs, à savoir 

l'inclinaison de la surface, la rugosité et la constante diélectrique du matériau cible (Daniels et 

al., 2003; Blumberg, 1998; Elachi, 1987). 

Les variables d'entrée radar SAR ont été produites à une résolution spatiale de 10 m     (tableau 

11) à partir d'une série de 211 images Sentinel-1 SAR GRD en bande C de niveau 1. Les images 

radar disponibles dans GEE étaient sur des orbites ascendantes et descendantes et ont été 

acquises en mode interférométrique (IW) avec des angles d'incidence moyens allant de 30 à 

40. Les données ont ensuite été prétraitées à l'aide de la boîte à outils Sentinel-1 disponible sur 

la plateforme SNAP, qui peut effectuer des étalonnages des radiométries, l'aplatissement 

radiométrique du terrain, le filtrage du speckle et la correction de terrain Doppler de portée 

(Touzi et al., 2005). 

L'indice le plus rapide et le plus utile qui peut être extrait des données SAR d'intensité est le 

MNDPI, qui est mesuré à partir de deux bandes VH et VV prises pour une image par les 

satellites Sentinel-1 entre le 10 avril et le 10 août en 2015 et 2019. Cet indice a été transformé 

et lissé en utilisant un filtre de réduction du speckle Lee 7 × 7 pixels affiné et l'équation (23). 

MNDPI =  
VH−VV

VH+VV′
  (23)        

Où VH et VV sont les bandes de polarisation verticales-horizontales et verticales-verticales 

obtenues à partir du capteur Sentinel-1. Les sorties de cet indice variaient de −1 à 1. Étant 

donné que la VV dans la zone d'étude était généralement supérieure à VH, le MNDPI variait 

de −0,95 à 0. 

Le MNDPI a été choisi pour deux raisons. Premièrement, la permittivité de la matière sèche 

contrastait fortement avec celle de l'eau, et le MNDPI s'est avéré utile pour distinguer divers 

niveaux d'humidité du sol (Becker et Choudhury, 1988; Paloscia et al., 2018). Deuxièmement, 

MNDPI a simulé l'indice de différence de polarisation micro-ondes introduit dans (Chauhan et 

Srivastava, 2016; Owe et al., 2001; Jackson, 2002; Al-Jassar et Rao, 2010), mettant ainsi en 

évidence sa réactivité aux états d'humidité du sol (Al-Jassar et Rao, 2010). Cet indice avait 

également une capacité considérable pour améliorer la couverture terrestre basée sur le SAR et 
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la sensibilité à certains paramètres spécifiques qui caractérisent la biomasse de la végétation, 

l'épaisseur de la neige ou l'eau de neige équivalente (Al-Jassar et Rao, 2010). 

Pour extraire des cavités d'eau permanentes avec une grande précision, nous avons développé 

un nouvel indice basé sur le spectre des propriétés passives radiométriques du capteur optique 

et la polarisation des propriétés radiométriques actives du capteur SAR. 

Pour une étude plus approfondie, l'espace des caractéristiques le plus discriminant pour les 

cavités d’eau permanentes a été formé par deux indices. Le premier indice était le spectre de 

Sentinel-2 MSI, qui était un capteur optique passif radiométrique (SWCI), tandis que l'autre 

indice était le polarimétrique de Sentinel-1, qui était un capteur SAR GRD radiométrique actif 

à double polarisation en bande C (MNDPI). La figure 43 présente le diagramme de dispersion 

qui montre une relation linéaire positive significative entre SWCI et MNDPI. La droite de 

régression quantitative est représentée par l'équation (24): 

                                               SWCI= −1.79 + 0.64 × MNDPI               (24) 

Le coefficient de corrélation était de 0,87 (fig. 43b), ce qui suggère que lorsque de l'eau salée 

était présente dans les cavités permanentes, l'humidité de surface augmentait progressivement 

avec le MNDPI. La relation entre l'humidité de surface et la présence d'eau salée dans le trou 

de la cavité s'est clairement reflétée dans l'espace caractéristique (MNDPI, SWCI). 

Nous avons combiné l'indice de polarisation radiométrique SAR (MNDPI) avec l'indice 

optique radiométrique (SWCI) pour former le nouveau SAR / Optic SWCI (SOSWCI), que 

nous avons utilisé pour extraire les trous remplis d'eau salée avec une équation de haute 

précision (25).    

𝑆𝑂𝑆𝑊𝐶𝐼 =  √𝑀𝑁𝐷𝑃𝐼𝑁𝐷
2 + 𝑆𝑊𝐶𝐼𝑁𝐷′

2  (25) 
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4.2.6 Fusion de données radar / optique 

Les processus de fusion jouent un rôle crucial dans la télédétection en raison de leur capacité à 

améliorer la qualité visuelle et la traduction. Ces processus sont également connus sous le nom 

de processus d'amélioration spatiale de l'image où des images panchromatiques avec des 

résolutions spatiales élevées sont fusionnées avec des images multispectrales avec des 

résolutions spectrales relativement élevées pour produire des images multispectrales avec des 

résolutions spatiales et spectrales élevées (Abdikan, 2018). Outre l'imagerie optique, le radar a 

également été couramment utilisé dans les zones boisées, urbaines et agricoles. Plusieurs études 

forestières montrent que la bande C est très résistante aux feuilles et aux petites branches et a 

un VH supérieur au VV et une polarisation horizontale à transmission horizontale HH. 

Cependant, le radar a rarement été utilisé dans les régions arides et désertiques (Evans et al., 

1998; Barbouchi et al., 2014; El-Zeiny et Effat, 2017). Les capteurs optiques définissent la 

composition chimique d'un objet de surface, tandis que la diffusion micro-ondes est influencée 

par les éléments structurels et la rugosité de la surface de l'objet. La polarisation SAR est un 

facteur déterminant dans la détection de l'eau (El-Zeiny et Effat, 2017; Dobson et Ulaby, 1998; 

Altese et al., 1998). Des études antérieures (Doubková et al., 2012; Haas, 2010; Hammam et 

Mohammed, 2018) ont montré que les images polarisées HH sont plus adéquates pour la 

détection de l'eau que les images polarisées VV ou croisées VH (Baghdadi et al., 2002) parce 

que la polarisation HH produit la discrimination la plus élevée dans les valeurs de rétrodiffusion 

entre les sols secs et humides et entre les sols lisses et rugueux. Étant donné que l'image 

disponible dans cette étude avait une polarisation d'intensité VV et VH, nous avons utilisé 

l'indice MNDPI, qui s'est avéré utile pour discriminer différents niveaux d'humidité du sol 

(Becker et Choudhury, 1988; Paloscia et al., 2018). MNDPI a été sélectionné à la place de VV 

ou VH pour le processus de fusion avec Sentinel-2 MSI multispectral. Trois algorithmes de 

fusion populaires, à savoir, l'analyse en composantes principales (ACP) (Zoka et al., 2018; 

Kumar et al., 2017), la saturation de la teinte d'intensité (Liu et al., 2015; Chavez et al., 1991; 

Siddiqui, 2003) et la transformée en ondelettes (Zhou et al., 1998) ont été utilisées pour 

combiner l’information multispectrale contenue dans l’image Sentinel-2 MSI avec 

l’information polarimétrique contenue dans l’image SAR Sentinel-1 GRD. Le meilleur résultat 
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a été obtenu à partir de l'algorithme de fusion ACP. L'ACP est une procédure statistique qui 

convertit un ensemble multivarié de divers paramètres corrélés en un ensemble de 

combinaisons linéaires non corrélées des variables d'origine (Kumar et al., 2017). Pour l'image 

Sentinel-2 MSI de 2017, la première bande 1 de la composante principale (PC1) a été remplacée 

par l’image de l’indice polarimétrique mono-bande (c'est-à-dire la bande MNDPI), qui a été 

mise à l'échelle pour correspondre à la bande PC1 pour éviter de fausser les données spectrales. 

Une transformation inverse a ensuite été appliquée. En utilisant la méthode de convolution 

bicubique, les données multispectrales ont été automatiquement rééchantillonnées à la taille 

des pixels haute résolution (10 m). Après la fusion, l'image résultante contenait les 

caractéristiques d'une image polarimétrique (c'est-à-dire le canal MNDPI) et la haute résolution 

spatiale et spectrale de Sentinel-2 MSI. 

4.2.7 Classification par approche machine learning en utilisant 

l’algorithme Random Forest (RF) au sein de GEE 

Les forêts aléatoires (RF) sont des algorithmes de classification Machines Learning non-

paramétrique. L'approche RF est une technique de classification relativement nouvelle basée 

sur l'apprentissage automatique d'ensemble et a été de plus en plus utilisée comme 

classificateur de choix pour la télédétection de différents types de zones humides (Noi et 

Kappas, 2017 ; Berhane et al., 2018b). L'approche RF, comme celui des arbres de décision 

(DT) ou celle basée sur des règles (RB), est non paramétrique, robuste aux écarts par rapport 

aux distributions normaux qui constituent la principale contrainte des méthodes paramétriques, 

et peut être utilisée à la fois pour les classifications et les régressions, ainsi que pour déterminer 

l'importance variable (Kotsiantis, 2007; Belgiu et Dragut, 2016). Ainsi, la RF présente de 

nombreux avantages de la classification DT et RB tout en surmontant plusieurs limitations, 

telles que le surapprentissage (Breiman, 2001). Les erreurs de biais et de variance peuvent 

affecter les approches DT et RB, tandis que RF évite les deux erreurs grâce à la sélection 
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aléatoire de variables d'entrée-prédicteur et à l'utilisation de différents sous-ensembles du 

même ensemble de données d'apprentissage (Breiman, 2002).  

Les RF ont une excellente efficacité de calcul en raison de leur agrégation Bootstrap, qui crée 

un vote majoritaire et fait la moyenne d'une grande collection d'arbres de décision décorrélés 

pour produire une prédiction ou une sortie classée. Les RF démontrent également une précision 

de classification prometteuse pour les données multisources dans le domaine de la télédétection 

(Gislason et al., 2006; Belgiu et Dragut, 2016), étant donné que les données multisources sont 

trop complexes pour être classées à l'aide d'une règle de décision paramétrique (Tian et al., 

2016). Plusieurs études ont également mis en évidence les avantages de la RF dans la 

classification de l’occupation du sol (Gislason et al., 2006; Corcoran et al., 2013). Plus 

précisément, cet algorithme permet aux utilisateurs de choisir le nombre d'arbres, le nombre de 

variables que chaque arbre utilise pour les fractionnements, la meilleure variable à fractionner 

et les règles de fractionnement et d'arrêt (Belgiu et Dragut, 2016; Corcoran et al., 2013; Van 

Beijma et al., 2014). Les RF sont ajustés en changeant le nombre de variables utilisées par 

chaque arbre et en prédisant un ensemble de validation. Dans notre schéma de validation 

croisée, le modèle a été formé sur 90% de l'ensemble de données et validé en utilisant 10% de 

l'ensemble de données. GEE fournit de nombreux algorithmes d'apprentissage automatique, y 

compris RF. 

Figure 44 présente un aperçu des principales étapes méthodologiques utilisées dans ce travail. 

Premièrement, nous avons prétraité les jeux de données de réflectance des satellites dans GEE 

pour extraire et suivre l’évolution des indices d'eau (ABWI) et de salinité (NDSI) de 1984 à 

2019 tous les 10 ans. Deuxièmement, nous avons défini un nouvel indice pour la détection du 

signal des cavités d’eau permanente de la Sebkha en étudiant la corrélation entre les indices de 

salinité et de l’eau. Ce nouvel indice a mesuré le signal de présence de cavité rempli d'eau salée, 

que nous avons appelé SWCI, et a été utilisé pour le suivi de la présence ou de l'absence d'eau 

salée dans les cavités étudiées de 1984 à aujourd'hui. Troisièmement, nous avons extrait un 

indice d'humidité du sol (MNDPI) dans la GEE à partir des images Sentinel-1 et 2 SAR pour 

suivre l'humidité de surface de 2015 à aujourd'hui. Cet indice polarimétrique a montré une forte 
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corrélation avec le SWCI optique, ce qui nous permet de définir un autre indice appelé 

SOSWCI qui combine les propriétés diélectriques avec les propriétés spectrales. Le SOSWCI 

n'a été appliqué que pour les images optiques et radar obtenues en avril 2017, qui 

correspondaient à la date de collecte des données in-situ utilisées pour la validation. Ces images 

ont également été utilisées pour fusionner des données radiométriques passives et actives en 

une seule image que nous avons utilisé pour explorer le mode de fonctionnement hydrologique 

de la Sebkha d'Imlili. La dernière image obtenue par fusion a été utilisée dans le processus de 

classification non paramétrique avec RF comme méthode de Machine Learning.  

 

 

Figure 44. Aperçu schématique de l'approche méthodologique suivi dans ce travail (Workflow). 
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 Résultats 

Cette section présente les résultats obtenus à partir des données passives radiométriques 

optiques et active SAR. Nous commençons par le suivi de la salinité du sol de la Sebkha d’Imlili 

et étudier les changements de NDSI de 1984 à aujourd'hui. Nous avons ensuite surveillé 

l'humidité de surface de la Sebkha en étudiant les changements dans ABWI. Nous avons 

finalement surveillé l'état humide / sec des cavités d'eau salée de Sebkha en utilisant un index 

nouvellement défini, le Salt Water Cavity Hole Index (SWCHI), et en nous référant aux 

données optiques. Nous avons ensuite présenté les résultats obtenus à partir des données 

radiométriques SAR actives. Dans ce domaine actif, nous avons utilisé MNDPI pour surveiller 

les changements dans l'état d'humidité de surface, et nous avons combiné cet indice avec un 

autre indice extrait du domaine optique pour obtenir SOSWCI, qui mélangeait radiométrie 

passive et radiométrie active. SOSWCI ne sera pas utilisé pour la surveillance mais plutôt pour 

augmenter la précision sur la connaissance de l'état humide / sec des cavités d'eau salée de 

Sebkha en 2017, au cours de laquelle les données de terrain ont été collectées. Un travail basé 

sur la fusion du radar et de l'optique a également été réalisé pour cartographier le réseau 

souterrain et comprendre le mode de fonctionnement hydrologique de la Sebkha. 

4.3.1 Cartographie des changements des caractéristiques 

environnementales de la Sebkha d’Imlili à partir de données optiques 

4.3.1.1 Surveillance de la salinisation de surface des sols de la Sebkha 

d’Imlili 

Nous avons obtenu les données de salinisation du sol de la Sebkha d'Imlili pour les années 

1984 à 2019 à partir des images Landsat-5 TM pour les années 1984, 1994 et 2004 

respectivement (fig, 45 a, b, c), et l'image Landsat-8 OLI pour 2014 (fig. 45d) puis dérivé des 

informations sur la salinisation du sol de Sentinel-2 MSI (fig. 45e). Nous avons également 

étudié les variations spatiales et temporelles de la salinisation des sols entre 1984 et 2019. 



 

 

161 

 

 

Figure 45. Suivi du NDSI de 1984 à 2019 ( a-e ) et les points vert correspondent à la distribution spatiale de la 

salinisation du sol mesurées sur le terrain, et ( f ) corrélation entre le NDSI extrait des images Sentinel-2 MSI 

2017 et les mesures de salinité des 

La corrélation entre les points d'échantillonnage des cavités d'eau salée (correspondant à la 

teneur en sel mesurée sur le terrain collecté du 14 avril 2017 au 16 avril 2017 lors d'une enquête 
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sur le terrain des sites) et les attributs NDSI de l'image Sentinel-2 MSI a été analysée. La 

corrélation de la distribution spatiale R2 entre la salinité mesurée sur le terrain de ces cavités 

et l'indice NDSI de télédétection extrait à partir des données Sentinel-2 MSI était de 0,86 (fig. 

45 f). 

L'indice de salinisation du sol de Sebkha d'Imlili a été reclassé en quatre classes pour les années 

1984 à 2019 (fig. 46 a – e) : absence de salinisation, salinisation légère, salinisation modérée 

et salinisation extrême selon le niveau de classification de salinisation des sols trouvé dans la 

littérature (tableau. 12). La figure 46 a-e montre une augmentation constante de la zone de sols 

extrêmement salinisés de 1984 à 2019, tandis que la figure 46f montre que les cavités avec une 

salinisation sévère étaient presque absentes de 1984 à 1994 (fig. 46 f). Le nombre de cavités 

avec une salinisation sévère a également augmenté de 1994 à 2014 (fig. 46 f) et s'est stabilisé 

sur un état de salinisation sévère entre 2014 et 2019 (fig. 46 f). 

Tableau 12. Classification de la salinisation normalisée des sols selon la littérature (Azabdaftari 

et Sunar, 2016) 
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Figure 46. a - e Distribution des classes spatiales de salinisation du sol de 1984 à 2019 par rapport à la 

salinisation du sol mesuré sur le terrain et reclassé en deux classes, et (f) Histogramme de salinisation des 

cavités d'eau salée extraites du NDSI reclassé 
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4.3.1.2  Suivi des états d’humidification/sécheresse des cavités d’eau 

permanente de la Sebkha à l'aide de l’indice SWCHI 

Nous avons suivi les états d’humidification et sécheresse des cavités permanentes d'eau salée 

de la Sebkha d’Imlili de 1984 à 2019 en calculant SWCHI et le reclassifiant en quatre classes 

selon l’état d'humidité du sol (c.-à-d. cavités d'eau salée sèches, moyennement sèches, 

modérément humides et très humides) à partir des images Landsat-5 TM prises en 1984, 1994 

et 2004 (fig. 47 a – c), l’image Landsat-8 OLI prise en 2014 (fig. 47 d) et Sentinel-2 MSI (fig. 

47e). Les figure 8a et 8f montre que toutes les cavités de la Sebkha étaient sèches en 1984, à 

l'exception de certaines cavités qui étaient modérément humides. Dans la figure 47 classe les 

sols d'Imlili Sebkha de 1984 à 2019 (fig. 47 a – e). La figure 47f qui représente un histogramme 

et qui montre que la fréquence des cavités d'eau salée très humides a augmenté régulièrement 

de 1984 à 2019, elle montre aussi un changement brusque dans la fréquence des cavités d’un 

état sèche à très humide après 1994, suivi d'une stabilisation autour d’un état modérément 

humide à très humides de 2004 à 2019 (fig. 47 c – e et figure 47f). Cependant, en 2019, le 

nombre de cavités très humides a légèrement diminué par rapport à l’année 2017 (fig. 47f). 
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Figure 47. (a - e) Signal SWCI reclassifié en quatre classes de cavités d'eau salée sèches à très humides de 1984 

à 2019 par rapport à la profondeur des cavités d'eau salée mesurées sur le terrain et reclassées en deux classes, et 

(f) Histogramme des états sec / 

4.3.2 Cartographie des changements des caractéristiques 

environnementales de la Sebkha d’Imlili à partir des données SAR 

Suivi de l'état d'humidité des cavités d'eau salée à l'aide du MNDPI     

Les informations sur l'humidité du sol de la Sebkha d'Imlili ont été évaluées en calculant 

l'indice MNDPI à partir de l'image Sentinel-1 SAR GRD bande C de niveau 1 pour les années 
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2015 à 2019. Les profils d'humidité spatiale et temporelle du sol à partir du signal MNDPI ont 

été analysés. La carte d'humidité a été générée en reclassifiant le signal MNDPI en quatre 

classes (fig. 48 a – e), et les histogrammes de fréquence des états d'humidité des cavités d'eau 

salée ont été extraits à partir du MNDPI reclassé (fig. 48f). Les résultats obtenus à partir des 

images radar étaient très précis car le signal radar était très sensible à la géomorphologie du 

sol. Près des cavités d’eau, le radar a réussi à détecter un microrelief comme indiqué par les 

points rouges sur la figure 48 a – e. De plus, l'indice MNDPI a montré une sensibilité élevée à 

l'humidité, comme l'indique son signal maximal au niveau des cavités d’eau. Ces deux facteurs 

ont amélioré l'efficacité de détection radar des cavités d'eau, rendant ainsi nos résultats plus 

précis que ceux obtenus par les capteurs optiques. Nous avons également observé un 

comportement du SAR similaire à celui obtenu par les capteurs optiques en ce qui concerne la 

détection de l’état d’humidité des cavités de 2015 à 2018. De même pour l’année 2019, nous 

avons observé pour le SAR une diminution significative des puits les plus humides (fig. 48f). 
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Figure 48. (a – e) Carte d'humidité obtenue à partir de la reclassification du signal MNDPI en quatre classes de 

non-humidité à forte humidité des trous d'eau de 2015 à 2019 par rapport à la profondeur des cavités d'eau salée 

mesurée sur le terrain et reclassée en deux classes, et (f) les statistiques de l'état d'humidité des cavités d'eau 

salée extraites du MNDPI. 
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4.3.3 Collaboration SAR / Optique pour cartographier l’état d’humidité 

de surface des cavités d'eau salée pour l’année 2017 

4.3.3.1 Cartographie des états humides / sèches des cavités à l'aide de 

SOSWCI 

Pour détecter avec précision les cavités humides ou sèches, nous avons développé SOSWCI, 

qui combine les indices spectraux d'humidité (ABWI) et de salinité (NDSI) extraits des images 

optiques avec l'indice d'humidité (MNDPI) extrait de l'intensité de polarisation radiométrique 

SAR des images radar. Étant donné que les images radar et optiques doivent être prises à la 

même date, nous avons sélectionné 2017, au cours de laquelle les données ont été collectées 

sur le terrain. Comparé aux résultats obtenus à partir de l'indice d'humidité radar seul (fig. 48 

f), le résultat obtenu à partir de l'indice combinant radar et optique était plus proche des résultats 

obtenus sur le terrain (fig. 49. c, d). 
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Figure 49. a) Le signal Sar / Optic Saltwater Cavity Index (SOSWCI) reclassé en cinq classes à partir de 2017 

par rapport à la profondeur des cavités d'eau salée mesurées sur le terrain et reclassé en deux classes ; b) états 

secs / humides des cavités d'eau salée p 

4.3.3.2 Cartographie du réseau hydrographique souterrain à partir de 

l’image fusionnant les données radar et optiques 

La figure 50 présente un aperçu de l'image Sentinel-2 MSI (fig. 50a) et du SAR Sentinel-1 

fusionné avec les données Sentinel-2 MSI (fig. 50b). La différence entre l'image produite par 

les données de réflectance et la rétrodiffusion fusionnée avec la réflectance est que la 

topographie du substratum rocheux a été légèrement enfouie, et le radar a réussi à mettre en 

évidence le réseau hydrographique sous le sable, que le capteur optique seul ne peut pas voir 

en raison de sa nature d’interaction de surface (Blumberg, 1998; Elachi, 1987). Cette différence 

peut être attribuée au fait que la rétrodiffusion du SAR est une interaction de volume à laquelle 

s’ajoute la pénétration de l’onde radar dans le sol. Ce qui permet d’avoir des informations sur 
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les caractéristiques du sous-sol. Les mécanismes hydrologiques et hydrogéologiques de la 

Sebkha d'Imlili peuvent être attribués à ses aquifères, qui sont parmi les aquifères profonds les 

plus importants de tout le Sahara. 

 

Figure 50. (a) Composition colorée RVB de Sentinel-2 MSI, (b) le SAR Sentinel-1 fusionné avec l'image Sentinel-

2 MSI montrant le réseau hydrographique enterré (bleu) mis en évidence par les données radar et le réseau 

hydrographique superficiel (jaune) mis en évidence. 

4.3.3.3 Classification par approche machine learning en utilisant 

l’algorithme RF sous la GEE sur un ensemble de données intégrées 

multibandes (multicapteur, multisource, multipolarisation et multiindices) 

Pour atteindre notre objectif de recherche, nous avons créé un ensemble de données multibande 

optimisé de 11 bandes comprenant 6 bandes de réflectance, 2 bandes SAR polarimétriques (VV 

et HV) et les 3 indices extraits du SAR et de l’optique (MNDPI, NDSI et ABWI). Compte tenu 

des tests de classification initiaux et de la quantité importante de références qui mettent en 

évidence l'importance des RF en télédétection (Berhane et al., 2018a; Berhane et al., 2018b; 

Van Beijma et al., 2014; Corcoran et al., 2013; Belgiu et Dragut, 2016), nous avons utilisé un 

modèle de classification RF disponible sur la plate-forme GEE. Contrairement à l'arbre optimal 
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unique construit à l'aide de l'ensemble des données d'apprentissage et de toutes les variables 

prédictives des approches DT et RB, la RF crée un ensemble d'arbres qui fournissent chacun 

un « vote » pour sélectionner la meilleure approche de classification. Autrement dit, 

l'appartenance à une classe dans un DT est décidée par un seul arbre, tandis que la majorité des 

votes des assemblages d'arbres construits par RF décident de l'affectation de classe d'un pixel 

donné. Concernant l'architecture du modèle RF, le nombre d'arbres de décision a été fixé à 500 

en utilisant 80% de tous les échantillons, soit 4012 échantillons ont été utilisés pour former le 

modèle RF. Pour le résultat, nous avons effectué une évaluation de la précision basée sur des 

échantillons de référence et une évaluation de la cohérence basée sur des images multisources 

et des données de vérités terrain. L'évaluation de la précision basée sur des échantillons était 

basée sur des échantillons de vérification précédemment distribués au hasard, et une série 

d'indices de précision a été obtenue en construisant une matrice de confusion (tableau 13). En 

se référant à l'image satellite de très haute résolution. 

La première étape du processus RF a été de tirer un échantillon bootstrap de taille N=4012 à 

partir des données d'apprentissage (fig. 51). Lorsqu'un échantillon est entré dans le modèle RF, 

chaque arbre de décision effectue une évaluation distincte pour déterminer la catégorie à 

laquelle l'échantillon doit appartenir. Une fois qu'un arbre RF a atteint les informations 

d'amorçage pour chaque échantillon, les étapes suivantes ont été répétées pour chaque nœud 

d'arbre: (1) Les m variables ont été sélectionnées au hasard parmi les p variables (soit 11 néo-

canaux), et la meilleure variable de point de partage a été choisie parmi elles; (2) Le nœud a 

été séparé en deux nœuds filles; (3) Pour la classification, l’étiquette qui est la plus souvent 

sélectionnée est finalement considérée comme étiquette de l'échantillon. 
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Figure 51. (a) Résulat de la classification par RF appliquée aux 11 ensembles de données multibandes de 2017, et 

(b) la même image superposée à la position des cavités permanentes d’eau salée de la Sebkha d’Imlili. 

Le tableau 13 fournit les estimations de précision pour le modèle complet. Les colonnes 

montrent les étiquettes des catégories de thème représentant les prédictions du modèle RF 

(pixels classés par classe), les lignes montrent les données de référence validées sur le terrain 

(pixel de référence pour chaque classe) et ni + et n+ j représentent les totaux des lignes et 

colonnes précédentes, respectivement. De plus, Oer désigne l'erreur d'omission, Cer désigne 

l'erreur de commission, Ui indique la précision de l'utilisateur, Pi dénote la précision du 

producteur, et OA dénote la précision globale. Pour la plupart des eaux libres, des sols humides 

et des sols secs (y compris les sols très humides et les sols très secs), la matrice a montré une 

précision relativement élevée pour les consommateurs et les producteurs. 

Tableau 13 Nombre de pixels de la matrice d'erreur avec une précision globale (OA). 
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La précision de catégorisation moyenne obtenue en utilisant ce sous-ensemble de données était 

de 93,20% (tableau 13), ce qui est une valeur très appropriée. Les pourcentages de 

classifications correctes des pixels en tant que cavité avec eau libre, sol très humide, sol 

modérément humide, sol légèrement humide, sol sec et sol très sec étaient de 96,2%, 92,5%, 

91,2%, 95%, 92,5% et 95 %, respectivement. La valeur du coefficient d'accord pour cette 

classification était de 94,5%, le désaccord de quantité était de 2,1, le désaccord de répartition 

était de 2,77 et le désaccord total était de 4,2. Ces valeurs suggèrent que la classification RF et 

les données de vérité terrain recueillies montrent un bon accord. 

  Discussion 

La Sebkha d’Imlili est une structure d'eau douce originale au Sahara qui a connu des 

évènements tropicaux historiques dans l'extrême sud du Maroc. Cette Sebkha représente une 

section humide et dynamique d'une ancienne rivière qui a été isolée et asséchée en raison de la 

désertification de la région au cours des mille dernières années (Qninba et El Agbani, 2018). 

La partie nord de de Sebkha d’Imlili compte 161 poches d'eau permanentes. Bien que l'eau 

dans cette zone soit salée et hypersaline, les poches contiennent de la flore et de la faune 

marines et l'eau douce stagnante et coulante (Qninba et al., 2009). Nous avons d'abord analysé 

nos résultats obtenus à partir des traitements des images spatiales optique et radar SAR sur les 

niveaux de salinité des sols et les conditions humidification / sécheresse des surfaces autour 

des poches d'eau permanentes que nous avons comparé aux données de terrain. 
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4.4.1 Suivi de la salinité du sol et des états d’humidification / sécheresse 

des surfaces autour des cavités d'eau permanentes 

4.4.1.1 Suivi de la salinité du sol de la Sebkha d'Imlili  

Plus la salinité d’un sol augmente plus sa réflectance est importante (Abbas et al., 2013; 

Bannari et al., 2007). Par contre, l'augmentation de la salinité du sol affecte tout le spectre de 

la réflectance et le domaine SWIR (Masoud et al., 2006; Abbas et al., 2013; Bannari et al., 

2008). Les satellites à capteur SWIR peuvent capturer facilement les caractéristiques 

hautement réfléchissantes des sols très salins et jouer un rôle fondamental dans le suivi et la 

surveillance à distance d'une large zone de salinisation des sols (Masoud et al., 2006). La figure 

6a–c montre que la salinité varie largement d'une cavité à l'autre même lorsque ces cavités sont 

situées à proximité les unes des autres et même si seul un petit nombre de cavités ont une 

salinité sévère. Le niveau de salinité est devenu uniforme et sévère dans les années qui ont suivi 

(fig. 47d, e). Ces résultats sont en accord avec ceux obtenus par Qninba et Emran (Qninba et 

El Agbani, 2018; Emran, 2016). 

4.4.1.2  Suivi des états d’humidification / sécheresse des surfaces 

autour des cavités d'eau permanentes 

Les résultats du suivi des états d’humidification / sécheresse des surfaces autour des cavités 

d'eau permanentes peuvent être validés en utilisant des données météorologiques pour les 

années 1984 à 2004. Étant donné que les images pour les années 2015 à 2019 étaient 

disponibles sur GEE, nous avons utilisé ces images pour valider nos résultats pour l'optique et 

vérifier les performances des données radar. 

Selon l'évolution des précipitations au cours des quatre dernières décennies (1971-2019), le 

désert du Sahara a connu un long épisode sec de 1971 à 1993 et une période de récupération 

par la suite. Pendant ce temps, entre la fin des années 1990 et 2010, les précipitations sur le 

désert du Sahara ont montré une reprise évidente avec une tendance à la hausse de 15,2% par 
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décennie. La variabilité temporelle des précipitations dans ce désert est comparable à 

l'anomalie globale des précipitations dans la région, ce qui signifie que le climat au Sahara a 

été influencé par des forces anthropiques qui sont responsables du changement global du niveau 

des précipitations (Trape, 2009). Une précipitation inhabituellement extrême a également été 

observée dans le désert du Sahara au milieu des années 90, et nous avons examiné ces 

changements brusques en conséquence. La figure 52 a,b montre qu'après ce changement 

brusque, le désert du Sahara a connu une augmentation des précipitations. Des changements 

abrupts significatifs des précipitations ont également été enregistrés au cours des étés 1992 et 

1993 (Sindikubwabo et al., 2018), et ces changements ont été suivis de précipitations 

fréquentes, comme le montre la figure 53. Ces données météorologiques concordent bien avec 

les résultats obtenus à partir du suivi des états d’humidification / sécheresse des surfaces autour 

des cavités d'eau permanentes (fig. 48 f). 
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Figure 52. (a) Graphique des précipitations de 1985 à 2019 généré à l'aide de la plateforme ClimateEngine, et (b) 

Graphique des précipitations annuelles moyennes obtenu à partir de (Sindikubwabo et al., 2018). 

    

La figure 55 montre les états d’humidification / sécheresse des surfaces autour des cavités d'eau 

permanentes de 2014 à 2018, obtenu dans la plateforme GEE. La cavité d'eau indiquée par le 

cercle jaune était sèche en 2014, légèrement sèche en 2015, modérément humide en 2016, très 

humide en 2017 et modérément humide en 2018. Pendant ce temps, la cavité d'eau indiquée 

par le cercle rouge était très humide en 2014, légèrement humide en 2015, sec en 2016, 

moyennement sec en 2017 et sec en 2018. 

 

Figure 54  
Figure 53. Variation temporelle de l'anomalie interannuelle des précipitations estivales (%) entre 1971 et 

2010 
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Figure 55. Suivi de quatre cavités d'eau salée en jaune, vert, bleu et rouge de 2014 à 2018. 

4.4.2 Origine des cavités permanentes d'eau salée de la Sebkha d’Imlili 

Dans cette étude, une double polarisation des satellites SAR a été combinée avec des données 

multispectrales pour extraire les caractéristiques du terrain de la surface de la Sebkha, y 

compris leur distribution granulométrique et la composition de la roche dominante. Pendant ce 

temps, la discrimination des objets selon cette double polarisation fournit des informations 

relativement précises concernant la rugosité, la taille des particules (Daniels et al., 2003; 

Blumberg, 1998). Par conséquent, dans l'étude de la rugosité du sol, la taille des grains, la 

teneur en humidité volumétrique et l'homogénéité, le radar polarimétrique à double polarisation 

peut être combiné avec des données multispectrales et utilisé pour distinguer différents types 

de sol et les différents états d'humidité du sol dans la Sebkha d’Imlili (Daniels et al., 2003; 

Blumberg, 1998). La présence de manière permanente de l'eau dans les cavités d'eau salée peut 

être attribuée à une combinaison de variabilités géologiques, hydrogéologiques et temporelles 

des précipitations sur le désert du Sahara. Les phénomènes de précipitation ont permis une 

alimentation continue de la nappe superficielle sous-jacente, en particulier pendant les épisodes 

pluvieux (Blumberg, 1998). Cette eau circule dans l'interface couche perméable / couche 

imperméable, assurant le remplissage quasi permanent des poches. La Sebkha représente la 

sortie et le point le plus bas d'un grand réseau hydrographique souterrain et superficiel. 

L'hypersalinité des cavités d'eau permanentes peut être attribuée à la salinité du substrat et au 

drainage de l'eau salée du réseau souterrain (Qninba et El Agbani, 2018; Emran, 2016). Compte 

tenu de sa grande superficie, la zone d'étude reçoit un grand volume d'eau de pluie, mais le taux 
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d'infiltration dans le sous-sol joue contre le ruissellement de surface, empêchant ainsi les 

inondations d'atteindre la Sebkha. Dans ce cas, le sol légèrement incliné de la Sebkha améliore 

la visibilité du ruissellement le long des canaux, ce qui est à peine visible en topographie et en 

imagerie optique. L'origine des cavités d'eau salée peut être attribuée à la présence de failles 

sous la surface de la Sebkha, tandis que leur forte salinité peut être attribuée aux phénomènes 

de lixiviation (Qninba et El Agbani, 2018; Emran, 2016). 

Dans cette recherche, nous avons testé la capacité d'un radar Sentinel-1 dual polarimétrique 

(deux polarisations), à détecter et surveiller les caractéristiques du terrain d'intérêt de la Sebkha 

d'Imlili. Nous pensons que cette approche sera améliorée par la diversité de polarisation des 

données polarimétriques complètes (Full polarimétrique), leur capacité d'imagerie 

polarimétrique, leur mode haute résolution et leur capacité à regarder de chaque côté de la piste 

satellite. Cette approche peut également fournir des informations utiles qui peuvent faciliter 

une cartographie détaillée et précise des états d'humidité du sol, de la dynamique spatiale et de 

l'état des cavités d'eau permanentes dans la partie centrale de la Sebkha, des caractéristiques de 

la végétation sur les bords et des processus qui façonnent activement cet environnement. 

4.4.3 Proposition du flux de travail pour le développement d’un JN 

d’alerte précoce pour la préservation des écosystèmes naturels 

La création d'un JN pour permettre la préservation des écosystèmes naturels implique 

l'intégration de la modélisation de la réalité à l'échelle de l’écosystème naturel entier, de la 

cartographie 3D et de la modélisation de cet environnement. Le modèle de préservation 

proposé résultant peut être utilisé pour l'analyse, la simulation, la visualisation et la 

communication. Pour commencer dans ce flux de travail, nous utilisons un logiciel de 

modélisation de la réalité et de cartographie 3D pour générer un maillage de réalité 3D haute 

résolution à l'échelle de l’écosystème en utilisant des photos superposées de drones et des 

images au sol, complétées par des scans laser au sol et mobile en utilisant par exemple Leica 

Pegasus Backpack Solution mobile pour capturer la réalité qui est une solution 3D mobile 

portative. Le modèle / maillage de capture de la réalité est classifié spatialement, ce qui signifie 
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que les parties importantes de cet écosystème, les Sebkhas, les cavités d’eau salée et autres 

éléments du paysage de celui-ci maillé sont liés à des données SIG sous-jacentes et applicables. 

Le modèle de réalité est également nativement prêt pour l'exploitation, avec une résolution et 

une évolutivité suffisante pour zoomer sur une zone et effectuer des travaux écologiques 

directement hors du maillage. Et surtout, le modèle de réalité comprend des données 

numériques de terrain, ce qui est fondamental pour toute simulation à faire pour cet écosystème. 

Ensuite, un modèle de préservation de l’écosystème est créé en mettant en place un maillage 

de calcul pour la zone d'intérêt, que ce soit l’écosystème entier ou seulement une fraction 

importante que nous voulons étudier de celle-ci. Ce maillage de calcul est ensuite rempli de 

données utilisées pour les simulations et l’analyse de cet écosystème fragile. Les données 

numériques du terrain peuvent être extraites directement du modèle de capture de la réalité 

pour fournir des données de surface précises pour le logiciel de modélisation des changements 

qui peuvent détériorer ou améliorer l’écosystème ainsi qu'un contexte visuellement réaliste 

pour visualiser les simulations de changement de l’écosystème. Le modèle issu de la capture 

de réalité peut également être utilisé pour identifier les objets importants, les espèces rares, les 

arbres et d'autres informations requises par le modèle de préservation. Le modèle est actualisé 

en continu à partir de plusieurs sources - telles que des capteurs IoT, des levés continus ou des 

mises à jour SIG - pour représenter les conditions actuelles. 

 Conclusions 

L'intégration des technologies de l'information dans les domaines de l'accessibilité des 

données, du Cloud Computing et de l'apprentissage automatique offre de nombreuses 

possibilités d'applications du géospatiales aux niveaux temporel et spatial. Notre étude s'est 

concentrée sur la cartographie, la surveillance et le suivi des conditions des états 

d’humidification / sécheresse des surfaces autour des cavités d'eau permanentes qui représente 

un écosystème de zones humides sahariennes très vulnérables. Les résultats mettent en 
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évidence les fonctions des cavités d’eau salée dans la Sebkha et les valeurs écologiques de cette 

zone, qui sont largement inexplorées dans la littérature. 

L'utilisation d'un flux de travail géospatial basé sur le cloud nous a permis de cartographier, de 

surveiller et de suivre efficacement et rapidement les cavités d'eau salée de la Sebkha d’Imlili. 

Les résultats montrent non seulement la valeur d'une surveillance et d’un suivi à long terme 

pour la protection efficace et durable de ces écosystèmes fragiles, mais nous aident également 

à comprendre la fonction de ces zones humides sahariennes. Le flux de travail géospatial nous 

a également permis de détecter les fluctuations temporelles des conditions d’humidification / 

sécheresse de surface autour des cavités d'eau permanentes, ce qui est crucial pour comprendre 

comment ces zones fonctionnent et pour trouver des moyens de protéger ces zones vulnérables 

à un large éventail de modifications environnementales et hydrologiques d'origine humaine 

associées à la croissance démographique, à l'urbanisation et à l'augmentation des activités 

touristiques dans cette région classée Ramsar. 

Enfin dans les perspectives de ce travail, nous pensons mettre en pratique le développement 

d’un JN pour les alertes précoces et pour la préservation des écosystèmes rares et fragiles. 
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  : Cartographie mobile, 

apprentissage automatique et jumeau 

numérique pour la surveillance et la 

maintenance de l’état de santé des ponts : 

Cas du pont Mohammed VI au Maroc 

 Introduction 

La transformation numérique des infrastructures est en cours, qu'il s'agisse d'un site de projet, 

d'un bâtiment intelligent, d'une usine, d'un service public ou d'une ville entière. Les 

organisations qui travaillent dans le secteur des infrastructures qui planifient, conçoivent, 

construisent et exploitent des infrastructures peuvent maintenant utiliser cette nouvelle 

plateforme qu’on appelle « Jumeaux Numériques (JN) ou Digital Twin (DT) » pour améliorer 

leur travail. Un concept central de ce processus qui se présente sous la forme d’une plateforme 

logiciel représenté par une réplique virtuelle d'un jumeau réel qui est plus qu'un simple modèle 

numérique. Il peut s'agir d'une copie d'un produit, d'un processus ou d'un système informatique 

qui relie le monde physique réel au monde numérique virtuel par une circulation 

bidirectionnelle permanente de données multisouces et multicapteurs intelligents. Ce concept 

est né de la grande disponibilité des données et de l’augmentation de capacité à rassembler, 

organiser, manipuler, stocker et récupérer ces données.  L'augmentation de la capture de 

données et la possibilité de construire des modèles prédictifs avec elles apportent des avantages 

considérables à la planification des infrastructures. Les données issues des capteurs intelligents 
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IoT permettent d'adapter la consommation d'énergie à l’approvisionnement ; les données des 

capteurs IoT optimisent les horaires des trains et l'efficacité énergétique ; les données 

climatiques et environnementales nous indiquent où construire des défenses contre les 

inondations et comment protégé un écosystème fragile. 

Un JN est un puissant outil pour prendre en charge divers cas d'utilisation y compris dans le 

domaine de surveillance de l’environnement, la maintenance préventive des infrastructures, la 

planification de scénario, le climat, les énergies renouvelables, l’eau, les îlots de chaleur 

urbaine et la surveillance de l’état de santé des écosystèmes naturels. Dans le domaine 

particulier de la maintenance préventive. Cette technologie vise à éviter les défaillances 

inattendues du système (par exemple en raison de composants usés) en surveillant les tendances 

de certains indicateurs et en estimant le temps d'exécution restant jusqu'à la prochaine 

maintenance. Les indicateurs sont calculés au moyen d'un modèle de simulation représentant 

une copie du système réel - le fameux JN. 

Un JN ou DT nécessite des données provenant de technologies tel que les SIG, images d’OT, 

données nuage de points 3D laser, BIM, IoT, ML afin de pouvoir comprendre l'état actuel d’un 

projet de suivi de santé d’une infrastructure routière. La combinaison des données des 

technologies d'ingénierie en un jumeau numérique permet des simulations, afin que les 

utilisateurs puissent essayer différents scénarios ou prédire les performances d'un modèle de 

contrôle ou de suivi. Un JN est le résultat d’une combinaison d'un modèle de calcul et un 

système du monde réel (infrastructures ou écosystèmes naturels), conçu pour surveiller, 

contrôler et optimiser sa fonctionnalité. Grâce aux données acquises par des satellites d’OT, 

des lasers ou par des objets connectés et le traitement de ces données par des algorithmes de 

ML, le JN peut simuler la réalité et prévoir des anomalies dans un système. Le JN peut 

développer des capacités d'autonomie et d’apprentissage sur son environnement (Grieves, 2014 

; Matthews, 2018 ; Marr, 2017).  

Un JN consiste en une copie numérique d’une infrastructure, recensant toutes les informations 

sur l’état de santé de la structure de celle-ci. Les infrastructures routières sont essentielles pour 

soutenir la croissance économique et améliorer la qualité de vie grâce à des réseaux routiers 
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fonctionnels et sûrs. La transformation numérique des infrastructures est en marche, qu'il 

s'agisse d'un chantier, d'un immeuble intelligent, d'une usine, d'un service public ou d'une ville 

entière. Les organisations travaillant dans le secteur des infrastructures qui planifient, 

conçoivent, construisent et exploitent des infrastructures de tirer parti des JN pour améliorer 

leur flux de travail (Zeigler et al., 2018; Hammad et al., 2007; Shim et al., 2011). 

Les JN ont été introduites pour la première fois en 2002 par Michael Grieves à l'Université du 

Michigan (Grieves, 2014). Ils nécessitent des données 

de technologies numériques opérationnelles telles que Internet des Objets ou Internet of 

Things (IoT), l'intégration GIS plus BIM avec l'apprentissage automatique afin de rendre les 

processus plus intéressants avec les données multisources et multicapteurs et comprendre l'état 

actuel du projet ou de l'actif (fig. 56). La combinaison des données de la technologie 

d'ingénierie en un jumeau numérique permet des simulations, afin qu’on puisse essayer 

différents scénarios ou prédire les performances d'un actif (Matthews, 2018). Il contenait tout 

ce qui était familier avec le jumeau numérique, y compris ; espace réel, espace virtuel et 

diffusion des flux de données et d'informations entre espace réel et virtuel (Marr, 2017). 
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Figure 56. Le JN comme processus à l'intersection des technologies numériques les plus opérationnelles. 

Notre objectif dans ce travail consiste à : 

‐ Réaliser un modèle BIM du pont Mohammed VI à partir de données de nuages de 

points pour servir de plateforme virtuelle de son jumeau réel servant pour 

l'acquisition des données issues des capteurs IoT et pour toute communication 

bidirectionnelle entre les deux jumeaux ; 

‐ Proposer un flux de travail basé sur la technologie JN pour le suivi, la maintenance 

et l’état de santé de cette infrastructure routière importante ; 

‐ Proposé une automatisation de la surveillance et la maintenance de ce pont en 

utilisant les algorithmes ML/DL pour l’extraction des informations à partir des 

données collectées par les capteurs spatiaux, d’arpentage sur le terrain, de la 

disposition des composants, des matériaux, des coûts, des calendriers, des 

inspections et surveillances sur le terrain, de l'énergie, les émissions de carbone et 

par les appareils IoT. 

 Différence entre JN et BIM 

Ce qui distingue un JN de tout autre modèle BIM est sa connexion à son jumeau 

physique. Alors qu'un modèle BIM capture la géométrie d'un objet avec ses attributs, un JN 
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incorpore également des données de capteurs connectés IoT. Un JN peut être utilisé pour 

montrer comment les composants discrets d'un système interagissent les uns avec les autres. 

Sur la base des données de du jumeau physique, un JN déverrouille de la valeur principalement 

en soutenant une prise de décision améliorée.  

Un JN doit représenter la réalité physique à un niveau de précision adapté à son 

objectif. L'étendue du réalisme dépend de trois éléments essentiels : 

1. Les données - la qualité des données sur lesquelles le jumeau est basé. 

2. Le modèle - la fidélité des algorithmes, la validité des hypothèses et la compétence du 

code au cœur de la représentation numérique. 

3. La visualisation - la qualité de présentation de la sortie. 

Un JN peut être développé à différentes fins, fonctionner à différentes échelles ou adopter 

différentes approches de modélisation. Un certain nombre de JN ont déjà commencé à 

apparaitre dans l'environnement bâti, à des fins diverses (Pettey, 2017). Beaucoup d'autres 

seront créés. Cependant, peu de JN sont actuellement connectés ou partagent des données entre 

organisations, secteurs ou zones géographiques. Le manque d'interopérabilité est une 

contrainte clé.  

Par exemple, dans le domaine des transports, pour faire progresser le JN tout au long du cycle 

de vie des infrastructures de transport couvrant la planification, la conception, l'analyse, 

l'entretien et l'exploitation des routes, des ponts et des tunnels peut être confronté à de 

nombreux défis. La nécessité d'augmenter l'efficacité, de minimiser la perte de données et de 

rationaliser les processus via un JN et un environnement de données connecté peut résoudre 

ces problèmes complexes et divers (Lee et al., 2015; Brettel et al., 2014; West et Pyster, 2015). 

Utilisez le concept JN d'infrastructure routière importante à l'échelle de la ville va permettre 

aux villes de créer, visualiser et analyser leurs données. Par exemple, collecter des données 

à des fins de planification de l'infrastructure routière et les mettre à la disposition des parties 

prenantes internes des différents services de l'organisation de la ville, ainsi qu'aux 
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citoyens (Volk et al., 2014 ; Shim et al., 2017 ; Shim et al., 2016). Pour 

les applications standard et faciles, la technologie JN offre de la valeur simplement en utilisant 

les sorties des capteurs connectés à l'infrastructure routière pour une visualisation simple des 

différents paramètres liés à la structure de l’objet en question et pouvoir suivre l’état de santé 

de cette infrastructure sans avoir à recourir au ML. Les exemples d'applications JN simples que 

l'on peut imaginer sont caractérisés par un nombre limité de paramètres et une relation linéaire 

facilement détectable entre les données d'entrée telles que les variables de la structure de 

l'infrastructure et les sorties des capteurs connectés. Cependant, la plupart des grandes 

infrastructures routières confrontées à de multiples flux de données devraient bénéficier de 

l'apprentissage automatique ou d'algorithmes d'apprentissage profond afin de les analyser et de 

donner un sens aux données.    

  Les caractéristiques et capacités clés d'un JN pour les ponts 

‐ Il s'agit d'une réplique numérique du pont physique (processus et / ou système), 

en termes de géométrie et de nombreux autres aspects ; 

‐ Les données sont l'ingrédient clé d'un JN pour les ponts, qui comprend des 

données d’arpentage sur le terrain, la disposition, les composants, le matériau, 

le coût, le calendrier, l'inspection, la surveillance, l'énergie, les émissions de 

carbone et des capteurs IoT installés sur le jumeau physique. 

‐ Il est connecté au pont physique en ce sens qu'il peut être mis à jour et fournir 

une rétroaction dans le pont (par exemple, surveillance de l'état actuel) en temps 

quasi réel lorsque de nouvelles données sont collectées ; 

‐ Il couvre tout le cycle de vie du pont physique, avec des données et des 

informations circulant à différentes étapes du projet de pont, ce qui comprend 

la planification, la conception, la construction, l'exploitation et l'entretien, la 

rénovation, la démolition, etc. 
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‐ Il a un environnement de données commun, avec toutes les données stockées 

dans un modèle et conditionnellement accessibles et modifiées par diverses 

parties prenantes du projet ; 

‐ C'est un outil de visualisation qui peut être utilisé pour récupérer des données 

ou des informations dans leur contexte, faciliter la communication et la 

collaboration, etc. ; 

‐ Il s’agit d’un outil de simulation (par exemple, basé sur la physique, basé sur 

les données ou les deux) qui peut être utilisé pour effectuer des scénarios de 

simulation afin d’évaluer les risques liés à l’état de l’infrastructure, de prédire 

la performance de celle-ci, etc. ; 

‐ C’est un système auto-apprenant c’est-à-dire qu’il est capable d’apprendre de 

l’acquisition de nouvelles données de mesure pour améliorer les futurs projets 

et pratiques.                                  

Une demande clé dans les processus de transformation numérique concerne les JN, c'est-à-dire 

les représentations numériques qui reflètent la forme, la structure, les relations et l'état des 

objets du monde réel (Schluse et al., 2017 ; Schluse et al., 2018 ; Ye et al., 2019). Les nuages 

de points 3D représentent des données brutes d'entités géospatiales d'une manière bien définie, 

cohérente et simple, en particulier pour les environnements thermiques tels que les espaces 

intérieurs modélisables à partir du nuage de point à l’aide du processus scan to BIM  (Schluse 

et Rossman, 2016). La reconstruction de JN, sur la base de schémas de modèles 3D définis de 

manière explicite, est un processus non lourd et sujet aux erreurs (par exemple, les modèles 

BIM d’infrastructure détaillés tels que l’IFC LoD300 ou LOD400 ou ceux de ville 3D virtuels 

très détaillés tels que CityGML LOD3 ou LOD4). Comme les modèles 3D ont une gamme 

d'expressivité stricte, que nous appliquions des mathématiques fortes ou une heuristique 

affinée, un modèle 3D reconstruit manque presque toujours de détails et peut difficilement 

refléter des entités faiblement échantillonnées, inhabituelles ou floues (Guan et al., 

2016). Les algorithmes de reconstruction des infrastructures routières à partir des nuages de 

points peuvent être regroupés en automatique et interactif en fonction du niveau requis 
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d’interaction de l’utilisateur. Les applications interactives sont principalement conçues pour 

gérer la rareté et les occlusions dans les données. Nous pouvons également classer 

diverses techniques de reconstruction des infrastructures routières en fonction des données 

d'entrée ou du modèle de sortie (Matthews, 2018 ; Marr, 2017 ; Ye et al., 2019). Par exemple, 

les algorithmes conçus pour fonctionner sur ALS (Airborne Laser 

Scanning) diffèrent considérablement de ceux développés pour MLS (Mobile Laser Scanning) 

et TLS (Terrestrial Laser Scanning) (Guan et al., 2016 ; Puente et al., 2013 ; Wang et al., 2018 ; 

Shim et al., 2019 ; NgocSon et al., 2018 ; Dang et Shim, 2018 ; Shim et al., 2011 ; Volk et al., 

2014). Ce document traite d'une étude exploratoire visant à proposer un JN pour l’un des ponts 

les plus important du pays. L’étude de cas a considéré le pont à haubans le plus long d'Afrique, 

le pont Mohammed VI au Maroc. L'étude propose un flux de travail pour le suivi, la 

surveillance et de maintien de l’état de santé de ce pont (fig. 57). Dans ce travail la cartographie 

mobile MLS a servi pour la construction du modèle BIM qui va représenter le socle de la 

plateforme JN. Le ML va servir pour développer une méthode de calcul efficace basée sur la 

fonction de distribution de probabilité décrivant les propriétés statistiques d'un ensemble de 

paramètres structurels liés à l’état de santé du pont (Farrar et Worden, 2013 ; Raimondo et al., 

2017). La fatigue, la corrosion et les défaillances de connexion sont les principales 

préoccupations concernant l’état de santé de ce type de pont. Les systèmes de surveillance 

avancés ont besoin de modèles d’analyse pour évaluer en temps réel le comportement des 

ponts. Un modèle JN est considéré comme une plateforme pour intégrer ces 

nouvelles exigences pour une meilleure surveillance et maintenance du pont. 
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Figure 57. Flux de travail d’un JN pour une infrastructure routière. 

 Pont Mohammed VI 

Ce pont à haubans traverse la vallée du Bouregreg et est une partie intégrante de cette route de 

contournement de Rabat. Ce projet, dont la construction a été lancée en février 2011, s'inscrit 

dans la politique des grands projets structurants au Maroc. Ce pont est soutenu avec 160 câbles 

en acier et se distingue par son architecture s’inspirant de la civilisation arabo musulmane dont 

les deux pylônes en béton élancés sous forme d’arche très aérodynamiques et qui symbolisent 

les nouvelles portes des deux villes Rabat et Salé. Reliant les principales autoroutes desservant 

le sud, le centre, le nord et l'est du pays, ce projet permettra de soulager le trafic sur le 

périphérique existant de la ville de Rabat, caractérisé par une forte concentration de trafic de 

marchandises lourdes, ce qui réduira considérablement les émissions de gaz à effet de serre.  Le 
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projet comprend plusieurs aménagements : une jonction avec l'autoroute Casablanca-Rabat, un 

échangeur pour desservir la nouvelle ville de Tamesna, un échangeur au niveau de 

la ville de Menzeh donnant sur le boulevard Mohammed VI (Rabat), un échangeur à Sala Al 

Jadida et un autre au niveau de Technopolis. La nouvelle autoroute traverse 

l’oued Bouregreg par un pont à haubans (fig. 58). C'est le plus long pont à haubans d'Afrique, 

avec ses 950 mètres, ses deux tours de 200 mètres de haut et son tablier plus large que 30 

mètres. Les deux grands pylônes sous la forme d'une arche symbolisent les nouvelles portes 

du deux villes Rabat et Salé. Le coût de tous les travaux de construction de la rocade de Rabat, 

dont le pont Mohammed VI, s'est élevé à 3,2 milliards de dirhams, financés par la Banque 

européenne d'investissement (BEI) et le capital de la Société nationale des Autoroutes du 

Maroc (ADM).  

 

Figure 58. Localisation en (a) et une photographie (b) du pont du pont Mohammed VI 

 Matériel et méthodes 

5.5.1 Le scanner laser mobile Leica Pegasus Two 

Le Leica Pegasus Two est une solution de cartographie indépendante du véhicule combinant 

le LiDAR et des images panoramiques sans couture à haute résolution à 360° pour 
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les applications basées sur le SIG - droit de passage utilitaire, exploitation minière, 

construction, urbanisme et autorisations. Tirant parti de la plateforme de cartographie mobile 

de confiance de Leica Geosystem, le Pegasus : Two est la solution de numérisation d’entrée 

de gamme pour permettre votre entrée dans Mobile Reality Capture. Fournir une plateforme 

flexible d'application qui est légère, très efficace dans la capture de volume pour 

des décisions rapides et une facturation de projet. Avec un scanner laser ZF 9012 allant jusqu'à 

1 million de points / s, sa précision horizontale est de 0,02 m RMS et sa précision verticale de 

0,015 m RMS 

 

Figure 59. Unité de Scanner Laser embarqué sur véhicule Leica Pegasus à Rabat 

5.5.2 Acquisition et modélisation des ponts  

Le flux de travail des produits Pegasus permet une capture rapide et efficace des 

fonctionnalités des scènes 3D et la numérisation des ressources. Pegasus Manager apporte une 

solution de workflow unique permettant l'extraction automatisée des fonctionnalités via 

plusieurs modules qui peuvent être ajoutés au besoin. Un module d'échange de données facilite 

également la localisation vers des progiciels tiers (Fig. 60). 
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Figure 60. De l'acquisition des données à l'interprétation des données pour l'inspection des ponts. 

5.5.3 Post-traitement du nuage de point acquis par le scanner laser mobile 

Leica Pegasus Two 

Après l'achèvement du travail sur le terrain, les données collectées sont traitées avec un logiciel 

compatible, intégrez toutes les données comme les coordonnées de localisation, les distances 

dans des formats numériques, les affichages virtuels de visuels réels. La sortie générée a abouti 

à un nuage de points géoréférencé combiné du pont. Et utilisé un logiciel spécifique pour 

l'analyse et l'inspection (Fig.61). 
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Figure 61. Nuage de points 3D du pont Mohammed VI obtenu à l'aide du système de cartographie mobile Pegasus 

Two de Leica Geosystems. 

5.5.4 Modélisation BIM infra du pont Mohammed VI et intégration BIM 

SIG 

5.5.4.1 Vectorisation : Scan 2 BIM par procédé semi-automatique  

Bauer et al. (Bauer et al., 2003), Von Hansen et al. (Von Hansen et al., 2006) et Boulaassal et 

al. (Boulaassal et al., 2007) ont étudié l'utilisation de RANSAC (Random Sampling and 

Consensus consensus d'échantillonnage aléatoire), développé par Bolles et Fischler (1981), 

pour détecter des avions dans des nuages de points 3D. Son utilisation dans la détection et 

l'ajustement des cylindres a été testée par Chaperon et Goulette (Chaperon et Goulette, 2001) 

et la détection automatisée d'autres formes géométriques a été décrite dans Schnabel et al. 

(Schnabel et al., 2007 ; Nguyen et Le, 2013 ; Ni et al., 2017). Il s'agit d'un algorithme itératif 

dont le principe repose sur le calcul de la distance entre les points et une géométrique primitive 

choisie par l'utilisateur. Concrètement, à chaque itération, l'algorithme va sélectionner de 

manière aléatoire les points et créer la primitive géométrique correspondante. La distance entre 

cette dernière et les points du nuage va alors être mis à jour. Si cette distance est inférieure à 
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un certain seuil, le point est qualifié de point valable, aussi appelé inlier. Dans le cas contraire, 

le point est qualifié d'outlier. Au bout de N itérations, la primitive qui a obtenu le plus grand 

nombre d'inliers est retenue. Le choix du nombre d'itérations est primordial avec cette méthode. 

En effet, puisque les points initiaux sont choisis aléatoirement, plus la valeur itérative n’est 

importante, et plus la probabilité de détecter les meilleurs inliers augmente. La valeur de N est 

obtenue à la suite d'un calcul statistique visant à sélectionner aléatoirement les points valables 

parmi un nuage de n points (Bolles et Fischler, 1981). Ainsi, la valeur de N peut être mise à 

disposition tel que le montre l’équation 26: 

𝑁 =
log (1−𝜌)

log (1−(1−𝜀)𝑆)
     (26) 

Où  représente la probabilité d'avoir au moins un échantillon composé uniquement d'inliers 

après N tirages et  représente le pourcentage d'outliers dans les données. 

L'explication et la preuve de cette formule est expliquée par Simonetto (Simonetto, 2018). Dans 

notre application nous utilisons les solutions de Leica Geosystems (Cyclone, Cloudworx) pour 

détecter les câbles et tuyauteries et générer les patchs (surfaces) de chaussée sur la base de 

l’algorithme RANSAC (fig. 62). 
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Figure 62. Détection des cablature en utlisant la solution Leica Geosystems (Cyclone, Cloudworx). 

À partir du nuage de point, la structure du tablier du pont de la route a été modélisée à l'aide de 

Bridge Modeler sur Civil 3D et à l'aide de son plug-in Cloudworx Pro pour visualiser le nuage 

de points et dessiner selon la structure telle que construite (fig. 63c). Le jeu d'outils de Leica 

pour Revit est principalement axé sur l'amélioration de la façon dont nous pouvons afficher et 

interagir avec les nuages de points. Les plug-ins Leica CloudWorx nous permettent de travailler 

efficacement avec des données de nuages de points directement dans des applications de CAO 

et de réalité virtuelle (réalité virtuelle). Ils sont très populaires depuis leur introduction en 2001. 

Aujourd'hui, il existe huit plug-ins Leica CloudWorx différents pour des applications CAO et 

VR spécifiques. Leica CloudWorx pour Revit est le dernier ajout à la famille Leica CloudWorx. 

Il permet à l'utilisateur de gérer de très gros fichiers de nuages de points et de manipuler 

rapidement les numérisations - même les zones à haute densité - pour une visualisation 3D 

efficace. Nous avons également pu découper et recadrer rapidement les zones de nuages de 

points d'intérêt directement. De plus, la nouvelle version lui a permis d'effectuer des élévations 

et des plans de coupe rapides et précis, de définir des niveaux et des plans de travail, et de 

placer directement des objets d'intérêt, des luminaires et même de modéliser la tuyauterie, les 

câbles en acier et les deux pylônes en béton de 200 mètres de hauteur à partir de nuages de 
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points Ensuite, la texture a été rajouter pour que la modélisation des câbles et des deux pylônes 

soit la plus réaliste possible (fig. 63d). 

 

Figure 63. Visualisation du modèle à l'aide du plugin Cloudworx; (b) et (d) Modélisation et reconnaissance des 

câbles en acier et deux pylône en béton à l'aide de Cloudworx Pro de Leica (c) Modélisation du tablier. 

5.5.4.2 Flux de travail ETL (Extract -Transform-Load) 

La majorité des conceptions de projets de construction sont exécutées avec des programmes de 

CAO (par exemple, AutoCAD et Revit) par des ingénieurs de planification et des architectes. 

Les planificateurs environnementaux et paysagistes, quant à eux, utilisent le SIG pour évaluer 

les impacts environnementaux des projets de construction et l'intégration visuelle, écologique 

et fonctionnelle du projet dans le paysage. Pour répondre à toutes les exigences, les jeux de 

données CAO des ingénieurs et des architectes devrait être convertis aux formats SIG et 

combinés avec les jeux de données SIG des planificateurs environnementaux et paysagers, afin 

que les analyses nécessaires puissent être effectuées. 
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En intégrant les processus de planification BIM dans une structure de géodatabase dans un 

système de planification collaborative, les informations correspondantes peuvent être 

échangées et traitées très rapidement. Cette approche peut être utilisée pour les bâtiments, les 

projets de génie civil, le développement urbain et, en particulier, pour la planification de 

grandes infrastructures. À cette fin, les modèles de données CAO et BIM 2D et 3D sont intégrés 

au modèle de données SIG - en totalité ou en partie - puis évalués. Le retour d'expérience de 

cette évaluation permet aux parties de déterminer l'impact potentiel des projets de construction 

sur l'environnement et les contraintes techniques ou infrastructurelles, et d'optimiser la 

conception et la construction d'ingénierie tout au long du cycle de vie du projet, en visant une 

solution durable et juridiquement acceptable. 

5.5.4.3 Intégration du BIM infra dans un environnement de modèle 

SIG 

La conversion bidirectionnelle entre les données BIM et SIG du Pont Mohammed 6 a été 

réalisée avec l'extension d'interopérabilité d'Esri, basée sur la méthode ETL (Extract-

Transform-Load) utilisant la technologie logicielle FME, qui permet une comparaison et une 

évaluation faciles de la conception alternative CAO ou BIM et des scénarios de planification 

basés sur les bases de données SIG existantes (fig. 64 a et b). 

La figure 86 montre schématiquement comment la structure des couches de données de base 

SIG, de données environnementales et de données BIM a été combinée (de bas en haut) dans 

une géodatabase 2D / 3D pour le Pont Mohammed 6. La technologie SIG appliquée permet la 

combinaison de chaque couche de cet ensemble de données et l'évaluation de tout impact entre 

les couches de données 2D ou 3D pertinentes. 
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Figure 64. Flux de travail pour l’intégration du BIM et du SIG en utilisant l’Extension Esri Data Interoperability 

sur FME 

 

Figure 65. Exemple de migration de données BIM vers SIG pour une structure de pont. 

Le BIM sert d'intermédiaire d'interopérabilité entre les acteurs de l'industrie de construction, 

renforçant ainsi sa popularité auprès des clients (fig.65) (Xie et al., 2017 ; Costin et al., 2018 ; 

Farrar et Worden, 2013 ; Kang et Hong, 2015). D'autre part le modèle de ville 3D visualise et 

analyse les problèmes liés à la localisation dans les sciences géospatiales et la gestion des 

ressources naturelles en intégrant différentes données spatiales et d'attributs et en tirant des 

connaissances grâce à divers outils d'analyse spatiale 3D et modes de modélisation (Yamamura 
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et al., 2017 ; Nikoohemat et al., 2017 ; Costin, 2016 ; Biljecki et al., 2015 ; Zlatanova et al., 

2002 ; Kang et Hong, 2015 ; Mignard et Nicolle, 2014).  

 Inspection du modèle  

5.6.1 Analyse du pont au sein de son environnement spatiale 

Une fois préparé, l'ensemble de données BIM et SIG intégré peuvent être utilisé pour deux 

analyses environnementales, simulation de trafics et d’intensité des vents. Une validation et 

une analyse de la végétation peuvent également être effectuées entre l’état avant et après 

construction pour identifier les sites potentiellement problématiques causés par la flore et la 

faune protégées (par exemple, les zones de reproduction et les périodes). Pour cette analyse, 

des géométries BIM / SIG ont été utilisées en combinaison avec des données SIG. Les résultats 

ont été écrits dans les tables d'attributs des géométries, prêts à être exportés et remis aux 

planificateurs d'infrastructure après l'analyse. La modélisation du pont Mohammed VI a 

également été intégrée dans un environnement de simulation et vue dans un environnement de 

modèle de ville 3D (fig. 66). 
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Figure 66. La modélisation du pont Mohammed VI a été intégrée dans un modèle de simulation 3D CIM. 

5.6.2 Auscultation Volumétrique 

Les éléments en béton sont largement utilisés dans la construction de bâtiments et 

d'infrastructures civiles car ils offrent une meilleure qualité de construction et nécessitent moins 

de temps de construction. Cependant, des anomalies dans les surfaces en béton telles que la 

non-planéité ou la distorsion sont apparues sur le pont, et elles influencent la stabilité des 

éléments ainsi que les performances fonctionnelles des connexions entre les éléments (câbles 

de maintien). Cependant, les méthodes traditionnelles de SFDI qui sont effectuées 

manuellement ou par des dispositifs de type un contrôle a vue d’œil sont, cependant, longues, 

laborieuses et sujettes aux erreurs. Ainsi, il est important d'entreprendre une inspection de 

planéité et de déformation des surfaces (SFDI) sur la chaussée de façon continue tout au long 

du cycle de vie de l’ouvrage. Nous avons utilisé le logiciel Cyclone 3DR et son module 

d'arpentage pour faire le calcul et l'estimation de surface directement sur le nuage de points 

pour l'exploitation massive des données que nous avons choisi d'importer le nuage de points en 

tant que base de données Cyclone. 

La commande Planéité de surface permet de vérifier s'il y a des bosses de trous dans une surface 

plane sur la base d’un plan conceptuel. Nous avons appliqué les paramètres suivants pour 

vérifier la planéité : définir 1 m pour la dimension de la règle et 0,005 m pour la tolérance. Cela 
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signifie que si nous plaçons une règle de 1 mètre de long sur le sol, nous n’aurons aucune 

mesure de point du sol à plus de 5 mm de la règle. 

5.6.3 Inspection d'alignement, de distorsion et de planéité du tablier du 

pont 

Au tout début de tout projet de maintenance d'infrastructure, les modèles 3D doivent être 

rapidement inspectés, afin que les proportions et la forme soient mieux appréciées. À cet égard, 

l'alignement du pont est le principal facteur dans le processus de conception ainsi que le 

contrôle géométrique ultérieur. L'alignement des ponts donne non seulement une idée plus 

précise de l'apparence du modèle final, mais crée également une prémisse pour le modèle 

d'analyse à des fins d'évaluation (Olsen et al., 2011). En utilisant une approche de modélisation 

paramétrique basée sur l'alignement, l'ensemble du modèle de pont peut être généré par une 

combinaison d'alignement horizontal / vertical et de certaines définitions du profil de section. 

Sur la base des différentes tâches du processus de conception, une chaîne d'alignement de pont 

est identifiée. Par exemple, un désalignement dans un pont suspendu par des câbles peut 

provenir d'un ancrage peu fiable et d'une déformation instable du panier suspendu résultant de 

la différence entre la structure du panier suspendu et les exigences de construction en sont la 

cause principale. Les éléments en béton sont largement utilisés dans la construction de 

bâtiments et d'infrastructures civiles car ils offrent une meilleure qualité de construction et 

nécessitent moins de temps de construction. Cependant, des anomalies dans les surfaces en 

béton telles que la non-planéité ou la distorsion sont apparues sur le pont, et elles influencent 

l'érection des éléments ainsi que les performances fonctionnelles des connexions entre les 

éléments. Cependant, les méthodes traditionnelles de SFDI qui sont effectuées manuellement 

ou par des dispositifs de type contact sont, cependant, longues, laborieuses et sujettes aux 

erreurs. Ainsi, il est important d'entreprendre une inspection de planéité et de déformation des 

surfaces (SFDI) sur les éléments en béton préfabriqué avant leur livraison sur les chantiers de 

construction. Nous avons utilisé le logiciel Cyclone 3DR et son module d'arpentage pour faire 
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le calcul et l'estimation de surface directement sur le nuage de points pour l'exploitation 

massive des données que nous avons choisi d'importer le nuage de points en tant que base de 

données Cyclone (Fig.67). 

 

Figure 67. Inspection d'alignement, de distorsion et de planéité sur un seul tablier du pont. 

 Proposition du JN pour le pont 

5.7.1 Le JN comme solution proposée pour la surveillance continue de la 

structure du pont à l’aide de capteurs IoT placés sur le jumeau physique 

Il est bien connu que l'inspection visuelle est hautement subjective. Les résultats de ces 

inspections visuelles peuvent être très variables et dépendent de nombreux facteurs qui 

provoquent des erreurs. De plus, les relevés instrumentaux traditionnels sont soumis à 

l'expérience des ingénieurs civils, l'analyse traditionnelle à un effet particulier, elle est limitée 

à une petite quantité de mesure sur le terrain dans un temps limité et dans un espace limité. 

Avec les JN, nous pouvons avoir une inspection continue du pont à la fois dans le temps et 

dans l'espace en plaçant un grand nombre de capteurs de divers paramètres tels que : les 

accéléromètres ‘’2D‘’ permettant la mesure de l’accélération du pont sur 2 axes, 

l’enregistrement des vibrations et la mesure de la fréquence propre du tablier ; les anémomètres 

‘’3D’’ permettant la mesure de la vitesse du vent sur 3 directions et la mesure de la température 

de l’air ; les sondes de températures à béton permettant la mesure de la variation quotidienne 

de la température par rapport à l’air. Aussi des capteurs pour mesurer l'inclinaison, la corrosion 

dans toute la structure du pont (Fig. 68). 
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Figure 68. Exemple de notre architecture de capteurs IoT proposée dans le JN du pont Mohammed VI. 

5.7.2 Flux de travail pour le JN proposé pour la surveillance et la 

maintenance de pont Mohammed VI en utilisant les algorithmes ML/DL. 

La détection des dommages peut être résolue à l'aide de techniques d'apprentissage automatique 

et d'apprentissage en profondeur. Dans le suivi de l’état de santé structurelle, de nombreux 

facteurs influencent la réponse structurelle, entrainant une incertitude dans la valeur exacte à 

attribuer aux modèles susmentionnés. Pour cette raison, il est raisonnable de considérer les 

modèles comme des variables aléatoires et de résoudre le problème de la surveillance de la 

santé structurelle des ponts dans le contexte de l'application d'algorithmes d'apprentissage 

automatique. Ainsi, le modèle que nous proposons inclut l'application de ces algorithmes sur 

les données très massives provenant des capteurs IoT (fig.69). 
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Figure 69. Flux de travail pour le JN proposé pour surveiller et entretenir le pont Mohammed VI. 

 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons proposé un exemple de flux de travail pour le développement 

d’une plateforme JN dédiée à la surveillance et à la maintenance du pont Mohammed VI. Ce 

flux de travail à débuter par la création d’un modèle BIM infra du pont à partir de données de 

nuages de points capturées par un laser MLS pour servir de plateforme du model numérique 

pour ce JN. Sur le jumeau physique c’est-à-dire le pont nous avons proposé d’installer un 

certain nombre de capteurs IoT pour l'acquisition des informations sur l’état de la structure de 

ce pont et pouvoir suivre les paramètres physiques dans le temps et dans l'espace et fournir une 

auscultation volumétrique basée sur la structure de ce pont. La phase de création du model BIM 

a nécessité une automatisation de l’extraction à partir du nuage de point des objets BIM de 

l’infrastructure en utilisant des algorithmes de ML dans un procédé de scan au BIM. Ce model 

a un rôle très important car il représente la plateforme qui va recevoir le flux de données depuis 
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les objets connectés à chaque constituant du pont que nous voulons surveiller pendant tout le 

cycle de vie du pont. 

Les tâches de maintenance peuvent être considérablement améliorées par le modèle proposé 

qui peut rendre cette surveillance et cette maintenance plus intelligentes et continues dans le 

temps, dans l'espace et de manière automatique et pouvoir analyser ces données grâce à des 

algorithmes ML/DL. 

Les jumeaux numériques ont le potentiel d'aider à relever bon nombre des principaux défis 

auxquels nous sommes confrontés aujourd'hui, y compris dans le contrôle et la surveillance des 

infrastructures routières. 
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  : Discussion générale 

 Introduction 

La détection des changements est l'une des principales applications des données d’OT 

(Campbell and Wynne, 2011). Avec le développement de la technologie et des données d’OT, 

la détection de changement a connu une évolution substantielle des analyses spectrales et 

statistiques traditionnelles basées sur les pixels vers des techniques avancées et pionnières, qui 

sont basées sur l’utilisation des algorithmes d’IA et qui sont toujours en cours de 

développement. Pour réussir ce grand défi de détection des changements, il faut faire collaborer 

les deux approches spectrale et catégorique.  

Le traitement catégorique des données générées à partir des capteurs optiques et radar vise à 

produire une cartographie précise de la surface de la terre qui sera utile pour diverses 

applications. Ce traitement implique l'utilisation d'algorithmes et de stratégies de classification 

qui vont d'un simple modèle mathématique ou statistique à des techniques plus avancées basées 

sur l'intelligence artificielle. Le choix des techniques utilisées dépend du niveau d’information 

requis et la qualité supérieure des données peut normalement fournir un niveau élevé 

d’information nécessitant une approche plus sophistiquée du traitement des données. Il existe 

un lien évident entre les développements technologiques en matière d’OT qui font appel à des 

algorithmes de traitement plus avancés nécessitant par fois des approches collaboratives 

combinant des données multisources et multicapteurs (Hakdaoui et al., 2019; Hakdaoui et 

Emran, 2020; Hakdaoui et al., 2020; Troya-Galvis et al., 2016). Avec les avancées 

technologiques en matière d’OT, des capteurs plus avancés sont disponibles, tels que les 

capteurs hyperspectraux, les lasers d'imagerie et les capteurs multispectraux à haute résolution, 

capables de produire des données à très haute résolution. Ces données à haute résolution 

requièrent des méthodes avancées de traitement des signaux et des images, telles que celles 

issues des domaines de l'intelligence artificielle et de l'apprentissage automatique. Grâce à la 
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combinaison de capteurs avancés et la collaboration d'algorithmes de traitement plus 

intelligents, de nouvelles applications dans différents domaines peuvent être réalisées. 

Jusqu'à présent, les techniques d'apprentissage automatique (Machine Learning ML) se 

répandaient au fur et à mesure que les logiciels disponibles avec ces approches se 

généralisaient. Cependant, il est également important de noter que plus le niveau d’information 

à extraire augmente et se complique, plus il est nécessaire de savoir utiliser et combiner diverses 

méthodes d’extraction d’information : spectrales et catégoriques basées sur les algorithmes 

d’apprentissage automatique. Dans ce travail, nous avons combiné ces deux approches dans 

deux applications très variées.  

Alors que les premières approches de classification ont été conçues il y a plus de quarante ans 

avec l'apparition des premiers satellites (Kettig et al., 1976), les récents développements 

technologiques posent de nouveaux défis. Le premier défi consiste à adapter les méthodes de 

classification aux caractéristiques des nouveaux capteurs, car les méthodes les plus récentes 

peuvent ne pas être directement applicables ou ne pas donner des performances satisfaisantes. 

Par exemple, les premiers capteurs satellitaires ont capturé des données à faible résolution 

spatiale et des recherches importantes ont été consacrées à la découverte des proportions (ou 

des abondances) de matériaux physiques dans chaque pixel (Keshava, 2003). Les capteurs 

récemment développés acquièrent des images à haute résolution spatiale, où les pixels 

deviennent petits par rapport aux objets. Cela implique la nécessité d’une analyse basée sur les 

objets, en d’autre termes le développement d’algorithmes qui apprennent à analyser la 

cohérence et la relation entre des groupes de pixels de l’image, dans le but d’identifier les objets 

entiers. 

Le deuxième défi est l'évolutivité des systèmes. Avec l’augmentation de la quantité et 

l'ouverture croissantes des données couvrant une large étendue géographique, il existe un 

intérêt croissant pour le développement de méthodes évolutives capables de produire des cartes 

de classification multidates sur de vastes zones, à l'échelle des villes, des pays, des continents 

et de la Terre entière (Mattyus et al., 2015). Cet objectif ne peut être concrétiser que si on 
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adopte une approche de traitement distribué basée sur l’utilisation de plateformes Big Data telle 

que celle présente sur la plateforme GEE.  

 

 Pourquoi le choix des provinces Sud du Maroc 

La plupart des zones désertiques ne sont pas géologiquement équipées pour que l'eau s'infiltre 

dans le sol. Par conséquent, s'il y a une quantité anormale de précipitations en très peu de temps, 

elles se rassemblent en ruisseaux et rivières d'eau qui coule rapidement en inondant ces zones. 

En règle générale, ces zones sont très rocheuses et ont peu de sol pour absorber l'eau, par 

conséquent, le résultat est le ruissellement. Un écoulement de volume suffisant devient une 

crue éclair. L’étude de la réponse des rivières et des zones humides aux crues éclair dans un 

environnement désertique est un travail de recherche très rare dans la littérature. Dans notre 

cas d’étude, nous nous sommes concentrés sur deux régions :  

- La ville de Laayoune avec son barrage de Sakia El Hamra et ses deux Sebkhas pour 

étudier leurs réponses à une crue éclair.   

- La Sebkha d’Imlili qui est classée comme écosystème Ramsar, pour faire un suivi de 

son état et étudier sa réponse à ces changements climatiques. 

L’intérêt de cette démarche est de faire un suivi des changements sous l’influence des 

changements climatiques sur cette région du Sud du Maroc lors d’évènements : 

- Inondations éclaires (cas de la ville de Laayoune) 

- Influence d’une période de sécheresse sur un écosystème fragile (cas de l’étude sur la Sebkha 

d’Imlili) 

Dans la détection des changements à partir des images spatiales, le grand défi est de séparer les 

vrais changements thématiques de ceux qui sont seulement spectrales. Pour cela il faut choisir 

des images qui sont : 
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- Captées à un moment similaire de la journée (même éclairement). Cette condition est 

souvent réalisée dans le cas des milieux désertiques.  

- Captées au cours de la même saison (afin d’éviter les changements de végétation). Il 

faut faire attention aux différentes quantités de précipitations annuelles et tenir compte 

des années de sécheresse et des années sans sécheresse. Cette condition est toujours 

vraie étant donné la rareté de la végétation et des précipitations dans les milieux 

désertiques. 

- Captées avec absence de couverture nuageuse. Condition souvent réalisée dans les 

milieux désertiques. 

Nous avons orienté notre choix sur le radar en milieu désertique car contrairement à la 

télédétection optique, la rétrodiffusion radar est sensible à un ensemble différent de propriétés 

telles que la rugosité de surface, la pente, la propriété diélectrique du matériau de surface et 

l’humidité des sols. L'image radar a ses propres caractéristiques. L'effet d'ombre, par 

exemple, est utile pour l'analyse de terrain. Les différences d'élévation subtiles, qui ne sont 

pas directement perçues dans l'image de télédétection optique, sont mises en évidence dans 

l'image radar. De tels changements subtils du relief peuvent avoir une signification en néo-

tectonique ou représenter une condition aux limites des formations géologiques. 

L'interprétation de l'image radar est basée sur la forme, la texture et le motif topographiques, 

la position topographique, la présentation pseudo-3D de la forme (pente) et le contexte 

géomorphologique régional. Aussi, l’onde radar interagie différemment selon l’humidité dans 

les cas suivants : 

- Sol inondé : la réflexion est spéculaire, ce qui nous donne une très faible rétrodiffusion. 

Les zones inondables sur le SAR apparaissent en noir (Fig. 70a). 

- Sol humide : une grande différence dans les propriétés diélectriques entre l’eau et l’air 

cause une augmentation de la rétrodiffusion (Fig. 70b) 

- Sol sec : cas généralement rencontré dans les zones très arides une partie de l’énergie 

incidente radar est capable de pénétrer dans le sous-sol causant une diminution de la 



 

210 

 

rétrodiffusion et donc dans ce cas, le radar pénètre le sol et nous permet d’extraire de 

l’information du sous-sol (Fig. 70c) 

 

 

 

Figure 70 (a) Interaction de l’onde Radar SAR avec un sol inondé, (b) sol humide et (c) sol sec 

Aussi, le radar possède un coefficient de rétrodiffusion radar 0 (quantité d’énergie qui revient 

vers le radar) qui dépend de : 

 La rugosité de surface 

 La permittivité diélectrique du milieu (liée à la teneur en eau) 

Le coefficient de rétrodiffusion radar  0   augmente dans deux cas quand la rugosité du terrain 

est élevée et quand le taux d’humidité des sols est élevé, ce scénario créer une confusion lors 

des interprétations dans les zones à climat tempéré (Fig. 71). Dans les zones arides du sud du 

Maroc, la rugosité des surfaces est faible ainsi une augmentation de la rétrodiffusion ne peut 

être expliqué que par une augmentation de l’humidité du sol. 

 

Figure 71 Indétermination entre le comportement d’un sol sec et rugueux avec un sol humide et lisse. 

Le fait que le radar soit particulièrement sensible au relief nous donne des images avec 

beaucoup d’artefacts géométriques liés à la vision en distance de ce capteur. Or les zones 
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d’étude que nous avons choisie sont dépourvues de relief et par conséquent ces déformations 

sont très faibles voire inexistants dans ces régions. 

 L’apport des algorithmes d’IA et de la méthodologie 

collaborative proposée 

L’algorithme de classification Support Vector Machine (SVM) à noyau RBF est supervisé et 

non paramétrique et ne nécessite aucune hypothèse sur la distribution de données sous-jacente. 

Ce noyau RBF nous a donné le meilleur résultat comparé avec d’autres noyaux que nous avons 

testé. Ce résultat est en accord avec ceux que nous avons trouvé dans la littérature. Le SVM est 

fondée sur la théorie de l'apprentissage minimisant les risques structurels pour la classification. 

Lorsqu'il est appliqué sur des images multi-temporelles et appliqué de manière collaborative 

avec d’autres techniques de détection des changements comme l’analyse par vecteur de 

changement (CVA). Cette technique de détection de changement hybride se réfère à 

l’utilisation de deux approches (spectrale et catégorique) donne des résultats très satisfaisants.  

Les zones humides arides sont importantes pour la conservation de la biodiversité, mais elles 

sont également très sensibles et vulnérables à la variabilité climatique et aux évènements 

hydroclimatiques extrêmes (Touzi et al., 2005; Hostache et al., 2012; Xiua et al., 2019; Guo et 

al., 2014). L'amplification du cycle de l'eau, ainsi que la fréquence et la gravité croissantes des 

épisodes de sécheresse et d'humidité extrêmes, devraient modifier les modèles hydrologiques 

spatio-temporels des zones humides, avec des menaces potentielles pour les fonctions des 

services écosystémiques (Toyra et Pietroniro, 2005; Hostache et al., 2012). Ici, en utilisant des 

données spatiales multicapteurs et multitemporelles, nous avons étudié la réponse à 

l'évènement de crue éclair de deux zones humides désertiques : la rivière et les systèmes 

Sebkha. Nos observations peuvent être résumées comme suit : 

Dans les zones humides inondées, les eaux libres et la végétation inondée absorbent 

généralement le rayonnement proche infrarouge et sont représentées par de faibles valeurs DN 
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dans les images optiques, tandis que les zones non inondées génèrent des valeurs DN plus 

élevées en raison de l'émission de rayonnement infrarouge (Schmid et al., 2005; Hostache et 

al., 2012). Lors des inondations dans les milieux humides désertiques et les zones à faible 

couvert végétal, les sédiments mélangés à l'eau sont très abondants. Ces matériaux ont une 

réflectance plus élevée que l'eau claire et peuvent entrainer des erreurs de classification. Pour 

extraire l'étendue de l'eau et compenser ces déficiences, nous nous sommes intéressés aux 

changements de valeur de pixel provoqués par cet évènement, au lieu de nous concentrer sur 

la valeur du pixel lui-même. Ainsi, nous avons déterminé des informations sur l'étendue de la 

crue éclair en utilisant les changements de surface temporels et spatiaux dans les zones 

inondées en utilisant des indices spectraux humides et secs du sol et de l'eau. 

Les limites des résultats présentés sont la faible disponibilité des images optiques 

conformément à une forte probabilité de couverture nuageuse pendant la période d'inondation 

éclair. Cela représente une contrainte lors de l'utilisation de capteurs optiques plutôt que de 

capteurs SAR pour cartographier et surveiller les inondations des rivières et des zones humides. 

Cependant, notre étude fait exception à cette règle, car la disponibilité de données optiques 

sans nuage était temporellement plus proche de l'évènement que les données SAR. Cela peut 

être une conséquence de la nature très brève de cet évènement, de la rareté des nuages dans ces 

zones désertiques ainsi que de la bonne résolution temporelle du capteur Sentinel-2.  

L'approche collaborative combine les avantages des deux processus: le traitement catégoriel 

fournit les bords précis des classes de changements majeurs et ne peut pas faire la distinction 

entre les types de changements secs / humides; avec le traitement spectral, les valeurs de pixels 

dans les bandes originales sont traitées comme des vecteurs de données de différence 

transformées en plus du vecteur de changement (CV), qui est calculé en soustrayant des 

vecteurs pour tous les pixels à des dates différentes. La direction du CV représente le type de 

changement, tandis que l'amplitude du changement correspond à la longueur du CV (Chen et 

al., 2003). Ainsi, l'espace des caractéristiques (Δ (Albedo), Δ (NDMI)) dérivant de l'imagerie 

de télédétection optique multi-temporelle permet de déterminer le changement radiométrique, 

tandis que le traitement catégorique permet de déterminer le changement thématique. 
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La sensibilité des images SAR aux variations d’humidité de surface peut faciliter les analyses 

géologiques et géomorphologiques (Emran, 2016). L'utilisation d'un flux de travail basé sur le 

Big Data géospatiale et les traitements de classification par l’algorithme RF (Random Forest) 

en mode distribués que nous avons développé sur la GEE et qui nous ont permis de 

cartographier, de surveiller et de suivre efficacement et rapidement les cavités d'eau salée de la 

Sebkha d’Imlili. La RF a été choisi en raison de ses multiples avantages. Il ne fait aucune 

hypothèse sur la distribution normale des données d'entrée. Il peut donc accueillir les 

différences de distribution des données entre le SAR polarimétrique et des données optiques 

(gaussiennes). De plus, plusieurs d'autres études ont montré que la RF améliore la classification 

par rapport au classificateur de maximum de vraisemblance (MLC). La RF est également 

capable d’accueillir plusieurs types de bandes d'entrée (données de réflectance, rétrodiffusion, 

etc.). C'est donc un idéal classificateur pour combiner l'imagerie SAR multi-polarisation avec 

l'imagerie optique multi-temporelle et multi-indicielle. La RF n'est pas non plus sensible au 

bruit. Enfin, RF peut classer l’importance de chaque variable intervenant dans la classification 

afin que les variables les plus influentes dans la classification puissent être identifiés. 

Les infrastructures routières et les ponts au Maroc doivent être maintenus en service au-delà 

de leur durée de vie. Ces infrastructures sont évaluées sur la base des résultats d’inspections 

visuelles et manuelles : 

- Souvent très subjectives ; 

- Ne peuvent pas identifier la détérioration interne ou les défauts ; 

- Ne fournissent pas de données quantitatives à utiliser dans une évaluation ; 

- Ils sont à haut risques pour les personnes responsables de la maintenance ; 

L'avantage du balayage laser Scanner Mobile (MLS) par rapport aux méthodes d'arpentage 

conventionnelles résulte dans l'efficacité de l'acquisition des données spatiales.  Le MLS 

fonctionne par onde lidar et détermine sans contact les coordonnées spatiales des points se 

trouvant à la surface de l'objet mesuré à des précisions millimétriques. Il permet une réduction 

significative du temps de mesure et de meilleurs résultats. 
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 Conclusion 

Les zones humides du désert ont tendance à être des écosystèmes fragiles, dans lesquels peu 

de perturbations peuvent y provoquer d'énormes changements dans leur paysage. Ce sont des 

milieux d’une importante richesse. Ces zones humides fournissent l’eau et les aliments à 

d’innombrables espèces de plantes et d’animaux vivant dans le désert. Les images radar 

utilisées dans ce travail nous ont permis de comprendre le mode de fonctionnement 

hydrologique de la Sebkha d'Imlili par la découverte d’un réseau hydrologique souterrain sur 

les images issues de la fusion de l’image optique multispectrales et l’image radar SAR 

polarimétrique. Ces images sont non seulement bien adaptées à l'étude des zones désertiques 

mais permettent également un meilleur suivi des zones inondables du désert. 
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Partie 2 : Conclusion 

L'arrivée simultanée et la disponibilité croissante des technologies et des services de Cloud 

Computing ajoutent de la valeur aux grands volumes de flux de données satellitaires en libre 

accès. En effet, effectuer une analyse chronologique des images satellites en utilisant des 

ressources informatiques locales est difficile notamment sur une zone donnée, comme celle 

que nous présentons dans notre étude. Avec l'émergence des Big Data géospatiales, des réseaux 

et des services gratuits tels que GEE, nous avons juste besoin d'une connexion Internet fiable 

pour y accéder, contrôler et analyser d'énormes quantités de données. L'utilisation croissante 

d'algorithmes d'apprentissage automatique, tels que la SVM et RF, permettent également une 

cartographie précise et rapide des écosystèmes naturels en raison de leur grande adaptabilité 

aux données radar et optiques relativement complexes et volumineuses. Parallèlement, les 

approches scientifiques standard de l'analyse d'images d’OT ont tendance à concentrer sur des 

modèles de données simples, telles que la classification paramétrique basée sur des hypothèses 

sur une distribution gaussienne des densités de probabilité des valeurs de l’image. Ainsi elles 

ont une capacité limitée à gérer des ensembles de données complexes, tels que les Big data 

géospatiales. 
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Conclusion Générale et Perspectives 

La première application des données d’OT a été la surveillance de l'étendue de l'eau dans une 

zone humide après des crues éclair dans la région saharienne du Maroc. À l'aide de données 

spatiales multicapteurs, nous avons montré les changements de l’étendu spatiale de l’eau dans 

cette zone après un évènement d’inondation éclair (flash flood) causé par des pluies diluviennes 

et la crue de l'Oued Sakia-Al Hamra. Cette étude a utilisé des données optiques, des données 

SAR radar et des approches collaboratives combinant un traitement spectral et catégorique. 

Dans cette application, nous avons vu l’importance des algorithmes de ML pour l’extraction 

d’information à partir d’images d’OT. Ce travail a montré que le retour à la situation normale 

de l’eau dans le barrage après une inondation dans un environnement aride a pris environ deux 

mois. De plus, cette étude a suivi l'état d'humidité de surface à la suite de cette crue éclair dans 

cette région déserte, dans le but de présenter les causes sous-jacentes et permettre une bonne 

gestion des risques. Parmi les perspectives visées dans ce travail nous comptons; la mise en 

pratique du flux de travail que nous avons proposé pour le développement d’un JN de résilience 

aux inondations. En effet, si un tel JN existe pour cette zone, intégrant des données mesurées 

en temps réel par des capteurs IoT placés dans des endroits bien choisis. Ainsi, il serait possible 

d’alimenter le modèle virtuel pour analyser les impacts d'un tel évènement météorologique et 

donc élaborer un plan d'action correctif. La capacité à réagir rapidement et à se remettre des 

évènements inattendus dans une ville est essentielle pour accroitre la résilience. D’où l’intérêt 

de créer un JN de résilience aux inondations utilisant des algorithmes de ML pour simuler et 

évaluer divers scénarios d'inondation et développer une stratégie d'atténuation avec des 

informations précises provenant de ce JN. 

Dans la deuxième application de ce travail de recherche, nous avons vu que la combinaison des 

données issues des Big Data géospatiale, des traitements par algorithmes ML en mode 

distribué, qui offre de nombreuses possibilités d'applications géospatiales pour le suivi des 

changements temporels et spatiales des écosystèmes fragiles. Notre étude s'est concentrée sur 
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la cartographie, la surveillance et le suivi des conditions des états humide / sec de surface autour 

des cavités d'eau permanentes. Cet écosystème saharien de zones humides est très vulnérable. 

Les résultats que nous avons trouvés, mettent en évidence les fonctions des cavités d’eau salée 

dans la Sebkha d’Imlili et les valeurs écologiques de cette zone. Le flux de travail que nous 

avons proposé est basé sur la collaboration de plusieurs types de données Radar, optique. 

D’autre part, les prétraitements, l’analyse spectrale et la classification par l’algorithme RF dans 

un environnement distribué de la plateforme GEE, nous a permis de cartographier, de surveiller 

et de suivre les cavités d'eau salée de la Sebkha d’Imlili efficacement, rapidement et sans avoir 

à télécharger les données. Les résultats montrent non seulement les plus-values apportées par 

la surveillance et le suivi à long terme pour la protection efficace et durable de cet écosystème 

fragile, mais nous aident, également, à comprendre la fonction de ces zones humides 

sahariennes. En perspective pour ce travail de recherche, nous souhaitons étendre ces travaux 

à toutes les Sebkhas des régions Sud du Maroc à l’aide de la plateforme GEE qui est bien 

adapté à un contexte régional. Ensuite, utiliser le Radar Full Polarimétrique RADARSAT-2 

(Quad-Pol) pour évaluer l'utilisation des fonctionnalités RADARSAT-2 Full Polarimétrique et 

multifaisceaux pour la cartographie géologique, géomorphologique et tester de nouveaux 

paramètres polarimétriques et de nouveaux outils de décomposition polarimétrique dans un 

contexte désertique. Enfin, et en liaison avec la technologie JN, il serait possible de développer 

un JN pour la protection de cet écosystème rare et fragile permettant la surveillance, l'analyse 

et la simulation des changements qui peuvent l’affecté. Le point de départ pour développer ce 

JN, est la numérisation des différentes caractéristiques environnementales, de biodiversité et 

écologiques de ce système pour servir model numérique du JN. Ensuite, il faut intégrer tous 

ces données SIG numérisées, les données spatiales et les données des capteurs IoT. Enfin, il 

faut établir les communications bidirectionnelles entre les deux jumeaux numérique et 

physique. Ainsi, ce travail montre bien que les données d’OT constituent un grand support pour 

beaucoup d’applications environnementales et écologiques. Ceci est possible pour comprendre 

la hiérarchie de flux de données spatiales pour développer des plateformes JN. Ce flux de 

données que nous avons proposé et qui montre comment il est possible d’exploiter toute la 
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richesse, la diversité et le volume de ce Big Data géospatial en les intégrant dans ces 

plateformes JN. Si en outre, les flux de données entre le jumeau physique existant et le système 

numérique virtuel (JN) sont entièrement intégrés dans les deux sens, nous pourrons agir et 

anticiper sur tout incident ou anomalie du jumeau physique. Un changement d'état du jumeau 

physique entraîne directement un changement d'état du JN et inversement. 

Dans la dernière application de ce travail de recherche, nous avons proposé un flux de travail 

complet pour le développement d’un JN dédié à la surveillance, l’analyse et à la maintenance 

du pont à haubans de Mohammed VI. Une mise en pratique de ce flux de travail et des 

considérations essentielles pour la surveillance et la maintenance de ce pont important ont été 

réalisée. La création de modèles BIM infra (ou Civil Information Model) du pont à partir de 

données de nuages de points acquit par MLS a été réalisée pour servir de modèle numérique 

du JN. Ce dernier, communiquera avec son jumeau physique par le biais capteurs IoT bien 

placés sur celui-ci. Les données de ces capteurs seront traitées par des algorithmes ML bien 

installés dans la plateforme logiciel JN afin de pouvoir suivre dans le temps et dans l'espace 

l’état de santé du pont et fournir une auscultation volumétrique basée sur la structure du pont. 

Sur la base de ce flux de travail suggéré et des informations nécessaires de levé du pont, des 

tâches de maintenance peuvent être considérablement améliorées par le modèle proposé, qui 

peut rendre cette surveillance et cette maintenance plus intelligente, automatique et continues 

dans le temps, dans l'espace. 

Tout ce travail de recherche montre que la convergence des technologies JN, la 3D, le BIM, le 

SIG, l'IoT, le Big Data géospatial et l’utilisation des algorithmes de ML/DL pour les traitements 

de ces données dans un environnement distribué vont automatiser et améliorer d’avantage les 

flux de travaux numériques et changer la façon actuelle de notre mode de travail. Il ne fait 

aucun doute qu'il y a eu une croissance continue de l'infrastructure numérique et de 

l'écosystème des technologies numériques avec ces technologies en évolution continue. Cette 

émergence accélère encore la portée et la contribution mondiale du géospatiale. Dans les temps 

à venir, et avec l’arrivé en puissance du très haut débit de la 5G, nous allons voir une 

accélération de cette convergence des technologies des JN, du géospatiale, l’IoT avec l'IA et 
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ses sous-ensembles, à savoir les machines d’apprentissage (ML) et l’apprentissage profond 

(DL). De cette façon, nous assistons à des scénarios où les JN aident à la transformation des 

technologies géospatiales et ces derniers aident à la grande émergence des JN. 

Enfin, que le jumeau physique soit une infrastructure routière importante à surveiller, une zone 

à risque naturel à suivre, un écosystème naturel fragile à protéger ou tout autre patrimoine 

naturel ou architectural important à préserver, la technologie JN et ses piliers (géospatial, IoT, 

ML, etc.) vont être d’une grande aide pour optimiser et faciliter ce travail. 
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