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RESUME

Apport de la Télédétection Optique et Radar pour le suivi et la cartographie des cultures :
Cas du périmétre irrigué de TADLA

Les effets du réchauffement climatique des dernieres décennies font de lirrigation une
pratique obligatoire pour l'agriculture dans les pays arides et semi-arides comme le Maroc. La
localisation des cultures et leur cartographie a différents stades, sont des informations utiles
pour la planification agricole, pour la gestion des ressources en eau d'irrigation et pour le suivi
de la santé des cultures.

Les images de télédétection spatiale multispectrales sont souvent utilisées pour
cartographier les cultures dans les systémes agricoles extensifs a I'échelle mondiale et
régionale. Cependant, la résolution spatiale et spectrale des capteurs multispectraux en orbites
sont inadéquates pour cartographier des paysages agricoles fortement fragmentés et intensifs,
tels que le périmeétre irrigué de Tadla (PIT) dans le centre du Maroc.

La premiére partie de cette these vise a: (1) identifier et cartographier les principales cultures
du PIT en utilisant une série temporelle d’indices de végétation;. Notre méthodologie est basée
sur les données Landsat-8 OLI (Operational Land Imager) reéchantillonnées a 15 m. Les
classificateurs SAM, RF et SVM ont été utilisés et comparés pour la cartographie des cultures
pendant 10 périodes au cours de la saison agricole. Les méthodes RF, SVM et SAM ont classé
les principales cultures avec des précisions globales de 89,26%, 85,27% et 57,17%
respectivement, et un coefficient kappa de 85%, 80% et 43%, respectivement. Malgré la
performance des séries de NDVI issues des données OLI, des confusions entre les différentes
cultures sont observées.

La deuxieme partie de cette thése est consacrée au suivi de croissance et de
développement de la betterave a sucre durant les compagnes agricoles 2013-2014 et 2015-
2016. La premiére année agricole a été consacrée a |'étalonnage des seuils des classes de
I'état de croissance de la betterave sucriere, tandis que la seconde a servi a valider et a ajuster
les seuils fixés pendant la premiére année, afin d'améliorer la cartographie de l'état de
croissance. Notre méthodologie est basée sur les images Landsat-8 et Sentinel-2A et leurs
indices spectraux de végétation dérivés. Les classes d'état de santé obtenues ont été
recalibrées et validées sur la base de la réalité du terrain. La surveillance des états de
croissance a permis de cibler les interventions sur le terrain pour le traitement des différents
anomalies de la culture.

A cause de la couverture nuageuse et les conditions climatiques affectant la disponibilité des
données optiques, nous avons utilisé dans la troisieme partie de cette thése les données Radar
Sentinel-1 en synérgie avec les données optiques pour la cartographie précoce des parcelles
de la betterave a sucre. La classification orientée objet est utilisée pour restituer les limites des
parcelles agricoles et isoler précisément les champs de la betterave a sucre dans un état de
croissance précoce.. Ainsi nous avons pu cartographier la betterave a sucre avec une précision
globale de 97,62% et un Coefficient kappa de 0.95 au mois de décembre.
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1.1 Mise en contexte de I’étude

En guise de conclure, la méthodologie développée a montré un grand intérét sur la maitrise

du périmétre irrigué de Tadla en matiére de localisation et le suivi des cultures, en particulier la
betterave a sucre.

Mots-clés : Tadla, Cartographie de cultures, Betterave a sucre, Télédétection, Série temporelle,
Suivi spatio-temporel, Landsat-8 OLI, Sentinel 2, Sentinel 1, Radar, Optique.
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ABSTRACT

Contribution of Optical and Radar Remote Sensing for crop monitoring and mapping.
Case of the TADLA Irrigated Perimeter

The effects of global warming in recent decades have made irrigation a compulsory practice
for agriculture in arid and semi-arid countries such as Morocco. Retrieving crops and their
location, as well as their spatial extent, are useful information for agricultural planning and better
management of irrigation water resources as well as for crop health monitoring, towards an
increased food production and reduced water use. Multispectral remote sensing images with a
spatial resolution of 30 m or greater are often used for mapping crops in extensive agricultural
systems at global and regional scale. However, that spatial resolution is inadequate for mapping
highly fragmented and intensive agricultural landscapes, such as the Tadla Irrigated Perimeter
(TIP) in central Morocco.

The first part of the thesis aims to: (1) identify and map major crops in the TIP with improving
the spatial resolution of producing maps from 30 m to 15 m; (2) retrieve the area of major
cultivations; (3) compare machine learning classifiers namely, Support Vector Machine (SVM),
Random Forest (RF) and Spectral Angle Mapper (SAM) as a distance-based classifier. Our
methodology is based on the Landsat-8 OLI (Operational Land Imager) data pan-sharpened to
15 m. SAM, RF and SVM classifiers were used and compared for retrieving crops from a
multitemporal dataset of the Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) for 10 periods
during the agricultural season. The RF, SVM and SAM have classified the major crops with
overall accuracies of 89.26%, 85.27% and 57.17% respectively, and kappa coefficient of 85%,
80% and 43%, respectively, noting that sugar beet, tree crops and cereals are delineated
accurately while alfalfa is not. This study showed a high performance by using time-series pan-
sharpened OLI NDVI data coupled with machine learning classifiers for mapping different crops
in irrigated, very fragmented and heterogeneous agricultural landscape.

This thesis aims secondly to develop an operational tool for spatiotemporal monitoring of the
health status of sugar beets using free multispectral remote sensing data in the irrigated
perimeter of Tadla (Morocco) during two agricultural years 2013-2014 and 2015-2016. Because
traditional method of monitoring sugar beet based on random field surveys and census remains
unsuitable and does not give the actual state of all parcels. Therefore, it is necessary to use
more advanced methods to deal with this issue. The present work aims The first one was
dedicated to calibrate the thresholds of the classes of the sugar beet growth status, while the
second year was used to validate and adjust the thresholds fixed in the first year, in order to
improve the growth status mapping. Our methodology is based on the Landsat-8 and Sentinel-
2A images and their derived spectral vegetation indices. The health status classes obtained
were recalibrated and validated based on the ground truth. This methodology allowed for the
detection of the parcels in stress condition. The overall accuracy of NDVI, EVI and OSAVI was
94.29%, 87.5%, and 87.14%, respectively. Les résultats ont montré que ce suivi a contribué a
améliorer I'encadrement des agriculteurs et les interventions ciblées sur le terrain, ce qui a
permis de contribuer dans I'amélioration des rendements.
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Due to cloud cover and weather conditions affecting the availability of optical data. All the
recommendations of the first two parts focused on the use of radar data for mapping and spatio-
temporel monitoring of crops. Consequently, radar and optical data were used in the last phase
in synergy following an object-oriented classification approach to clearly delineate the
boundaries of agricultural plots and to precisely isolate sugar beet plots in an early growth state.
In order to achieve the results based on the assumptions predetermined in previous work, a
long process was carried out to achieve a better segmentation at the start. Multi-resolution
segmentation based on optimized parameters was applied to the multispectral images in
addition to an aggregation of contour images. The Canny algorithm for edge detection was
used. Indeed, all the precision parameters recorded good results at the end of December
(Overall precision:97.62%; Kappa Coefficient:0.95) for the approach followed (Object-oriented
classification of combined Optical/Radar data) compared to the results of results based on the
pixel classification of optical data at the end of March (Overall precision:93.73%; Kappa
Coefficient:0.87).

In conclusion, the developed methodology has shown a great interest on the control of the
irrigated perimeter of Tadla in terms of location and monitoring of crops, especially sugar beet.

Keywords: Tadla, Crop Mapping, Sugar Beets, Remote Sensing, Time Series, Spatio-temporel
Monitoring, Landsat-8 OLl, Sentinel 2, Sentinel 1, Radar, Optics.
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1 INTRODUCTION

1.1 Mise en contexte de I'étude

Les changements climatiques et la sécurité alimentaire sont des questions majeures

qui touchent I'ensemble de la société mondiale.

Jusqu’a présent, toutes les études effectuées dans le domaine du climat ont prouvé
que 'homme a un impact sur le systeme climatique. La poursuite de son activité
industrielle accentuera de plus en plus l'effet négatif sur le globe terrestre et entrainera

des difficultés au niveau de la répartition de la végétation naturelle et cultivée.

En raison du changement climatique extréme, on observe l|'augmentation des
conditions de stress hydrigue dans un certain nombre de zones agricoles dans le
monde. C'est la conséquence d'une confluence de facteurs : pression démographique,
mauvaise gestion des ressources en eau (Davis et coll., 2017). Ce qui fait, le controle
des ressources hydriques et des terres arables revét une importance croissante (Brown
et coll., 2012).

Selon I'Organisation des Nations Unies pour l'alimentation et I'agriculture (FAO), I'axe
de recherche prioritaire actuellement dans tout le monde est l'augmentation de la
production alimentaire, en raison de I'’énorme croissance démographique qui va passer
a 9 milliards en 2050. Cette croissance exige plus d’efforts pour produire davantage des
produits alimentaires (agricoles), et ceci pour satisfaire les besoins en

approvisionnement alimentaire (Foley et al, 2011).

1.2 Problématique de I’étude

La cartographie des cultures et la mise a jour de l'information spatiale permettent le
suivi spatio-temporel des cultures, qui contribue a la planification et a la gestion des
ressources en eau, a la prévision des rendements et a I'adaptation de I'agriculture aux
changements climatiques. De plus, I'association de toutes les informations sur les
cultures, fournit un systéme d’aide a la décision immédiate de haut niveau qui apporte

une valeur exceptionnelle aux intervenants et aux producteurs agricoles.
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1.3 Objectifs de I’étude

Cependant, le suivi spatio-temporel et la cartographie des types de cultures par des
méthodes conventionnelles telles que les recensements et les enquétes sur le terrain
restent colteuses, laborieuses et sujettes a un certain nombre d’erreurs. Ainsi, il est
inévitable de développer des techniques et des méthodologies efficaces pour la
cartographie et le suivi spatio-temporel des cultures. En effet, il s’est avéré nécessaire
d’adopter des technologies puissantes, rapides, synoptiques, fréquentes et moins
cheres pour remédier aux problématiques rencontrées avec les méthodes

traditionnelles.

Parmi ces technologies, on parle de la télédétection spatiale. Cette technique a été
utilisée comme un outil efficace pour la cartographie, la surveillance et la détermination
des caractéristiques des cultures telles que le stress hydrique et linfluence des
conditions environnementales sur ces dernieres. Plusieurs études ont montré qu'il y a
une bonne corrélation entre les indices de végétation dérivés des images satellitaires

caractéristiques des cultures (Tingting and Chuang 2010).

1.3 Objectifs de I'étude

Cette recherche vise a étudier principalement l'utilité de la télédétection spatiale
optique et radar pour la cartographie et le suivi spatio-temporel des cultures et en
particulier la betterave a sucre. L’achévement de ces objectifs a été effectué en

s’appuyant sur plusieurs points:

» Dressage d’'un diagnostic sur la possibilité de savoir les types de cultures en se
basant sur les indices spectraux de végétation dérivés des données satellitaires
optiques et open source;

» La caractérisation spectrale de chaque type de cultures étudié, I'évaluation et le
choix du meilleur classificateur ;

= Développement d’'une méthodologie pour surveiller I'état de croissance de la
betterave a sucre et intervenir immédiatement pour améliorer I'état de croissance
et le développement de cette culture et par conséquent, obtenir des récoltes

satisfaisantes du point de vue rendement ;
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= Lutilisation d’'un ensemble de techniques pour instaurer une procédure

permettant une cartographie précoce de la betterave a sucre a la base des
données radar et optiques.

1.4 Contenu du rapport

Ce document est divisé en 5 parties principales :

Le contexte, la problématique et les objectifs du travail sont présentés dans la
premiere partie. Une revue de littérature sur [l'utilisation de la télédétection dans le
domaine de I'agriculture est abordée dans la deuxieme partie. Les trois derniéres parties
s’articulent sur trois axes de recherche et dont chaque axe est présenté par la

méthodologie et les données utilisées en plus de la discussion des résultats.

Y

Le premier axe (partie 3) de notre travail de these consiste a proposer des
meéthodologies visant a déterminer I'emplacement et estimer la superficie occupée par
chaque type de culture d’hiver majeure étudié. Pour atteindre les résultats souhaités par
ce travail, on a essayé dans un premier temps de distinguer les types de cultures en se
basant sur les données du capteur OLI de Landsat-8 au début de la saison. Cependant,
une seule image de ce type de capteur est insuffisante pour faire la distinction. Par
conséquent, il s’est avéré nécessaire que la caractérisation de chaque type de culture
par un profil spectral extrait d’'une série temporelle d’indice de végétation est inévitable.
Ces profils spectraux couvrent tous les stades phénologiques des cultures étudiées,
c’est-a-dire, on a utilisé I'ensemble des images acquises depuis le début de la saison
jusqu’a sa fin.

Le deuxieme axe (partie 4) de recherche porte sur l'utilisation de la télédétection
optique pour le suivi spatio-temporel et la surveillance de la culture de la betterave a
sucre afin deffectuer des interventions immédiates et au bon moment. Ces
interventions, qui prendront la forme de traitements phytosanitaires, d'optimisation de
l'irrigation, etc., contribueront a la bonne gestion de cette culture et donc a la réalisation

des rendements escomptés.

1. INTRODUCTION PAGE 4



1.4 Contenu du rapport

Le troisieme axe de recherche (partie 5) s’articule sur l'utilisation des données
satellitaires optique et radar d’une maniére synergique pour pouvoir identifier les
parcelles de betteraves a sucre en tout début de saison agricole et dans un état de
croissance encore précoce, ce qui nous permettra de réaliser un suivi spatio-temporel

de cette culture.

Enfin, nous terminerons avec une conclusion générale en plus de quelques

perspectives.
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2.1 Télédétection appliquée en agriculture

2 REVUE DE LITTERATURE

2.1 Télédétection appliquée en agriculture

A I'échelle mondiale, le suivi et I'étude des zones agricoles occupe une place sociale
et économique trés importante. En principe, I'état du sol et des cultures peut changer
guotidiennement et de facon saisonniere. Les cibles agricoles varient également dans
'espace, avec des différences observées d'un champ a l'autre et a lintérieur des
champs individuels (McNairn et Brisco, 2004). Par conséquent, il est trés important de
développer des méthodes visant a surveiller I'état des cultures, améliorer leur gestion,
ainsi que pouvoir faire une des prévision de rendements (Gonzalez Sanpedro, 2008;
FAO, 2017).

Durant plusieurs années, la classification et la surveillance des types de cultures s’est
réalisée a l'aide des images satellitaires de source optique. Aujourd’hui, le progrés
technologique a permis de combiner entre les données optiques et radar en vue de
réaliser une cartographie détaillée des types de cultures. Ces données, opérant dans les
parties spectrales du VIS, PIR et Hyperfréquences, fournissent des informations sur la
distribution spatiale des cultures a des échelles locales et régionales (Orynbaikyzy et al.,
2019). Ce champ d’application constitue un sujet important dans la recherche en
télédétection, car ces technigues présentent I'avantage de réduire les codts ainsi que

couvrir de grandes zones (Gonzalez Sanpedro, 2008; FAO, 2017).

En principe, la surveillance des cultures par télédétection est basée sur I'estimation
des parametres biophysiques et de leur évolution au fil du temps (Carfagna et Gallego,
2005; Gonzalez Sanpedro, 2008; FAO, 2017). Ces paramétres agissent comme
indicateurs de I'état des cultures tout au long de la saison de croissance, ce qui est
fondamental en agriculture de précision (Qi et al., 2003; Gonzalez Sanpedro, 2008;
Liaghat et Balasundram, 2010; Shanmugapriya et al., 2019). La télédétection optique a
été établie depuis longtemps pour les pratiques de gestion agricole telles que
I'estimation et la prévision du rendement, la planification de l'irrigation, la détection et la
surveillance de certaines maladies des plantes, etc. Cette tache a été achevée en

hY

utilisant des images spatio-temporelles a haute résolution spatiale provenant des
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2.1 Télédétection appliquée en agriculture

capteurs spatiaux et aéroportés (Qi et al., 2003). Parmi les indices les plus répandus est
celui de la végétation par différence normalisée (NDVI), utilisé pour I'étude de la
végétation. Le rendement des cultures est fortement influencé par les types de sols, les
intrants agricoles et les techniques de culture, ce qui peut donner lieu a des variabilités
au sein des cultures. Le calcul de NDVI peut contribuer dans I'étude de cette variabilité
(Carfagna et Gallego, 2005).

En outre, plusieurs études ont montré I'apport des données radar dans I'agriculture
(Steele-Dunne et al., 2017; Chang-an et al., 2019). La capacité tout temps de la
télédétection radar la rend plus appropriée que toutes les autres techniques de
télédétection pour la surveillance constante des cultures (Sivasankar et al., 2018). Les
progres récents dans la résolution et la disponibilité des imageries satellitaires ont
permis la collecte d'informations sur la variabilit¢é des cultures (FAO, 2017). Ces
données ont été largement utilisée dans I'étude des cultures (Bastiaanssen et al., 2000;
Seelan et al., 2003; Hadria et al., 2009; Moran et al., 2012; Marais Sicre et al., 2016),
l'identification des pratiques agricoles (Fieuzal et al., 2011; Marais Sicre et al., 2014,
2017), 'estimation des paramétres biophysiques (Duchemin et al., 2006, 2015; Claverie
et al., 2012; Atzberger, 2013; Baup et al., 2016; Betbeder et al., 2016) et I'estimation
des rendements (Soria-Ruiz et al., 2009; Fieuzal and Baup, 2016; Fieuzal et al., 2017,
Marais Sicre et al., 2020). En littérature, plusieurs auteurs ont exploité les données
optiques et radar en agriculture (Solberg, 2006; McNairn et al., 2007, 2009; Qiao et al.,
2014). L'utilisation de ces deux types d’'imagerie est devenue plus en plus nécessaire
surtout pour la différenciation entre les types de cultures qui se rassemblent dans I'une
de ces sources de données, ou dans les régions avec une couverture nuageuse
fréquente. Cette opportunité a ouvert de nouvelles perspectives pour la télédétection

appliquée a l'agriculture.

La majorité des études réalisées ont démontré l'avantage de l'utilisation de séries
multi-temporelles d'images satellitaires optiques et radar. Cette combinaison a permis
de réduire les lacunes temporelles (causées principalement par les nuages), et elle a
donné la possibilité de surveiller le cycle de croissance des cultures (McNairn et al.,
2009). Inglada et al. (2016) ont examiné l'impact des données radar sur les résultats de

la classification, tout en fusionnant des séries multi-temporelles de onze scénes Landsat
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2.1 Télédétection appliquée en agriculture

avec neuf scenes Sentinel-1. L’analyse a mis en évidence des améliorations
significatives de la précision, en montrant que les cartes de couverture terrestre dans les
zones agricoles peuvent étre générées au début de la saison de croissance avec une
précision satisfaisante. Shang et al. (2008) ont démontré qu'une précision acceptable
pouvait étre atteinte des le début de la saison de croissance, méme si une seule image
Landsat était complétée par deux images ASAR (Advanced Synthetic Aperture Radar)
de polarisation VV/VH. Zhou et al. (2017) ont trouvé qu'en cas de classification du blé
d'hiver, lorsqu'une image optique ne peut pas étre utilisée en raison de la couverture
nuageuse considérable, elle peut étre remplacée par une image radar sans aucune

influence défavorable sur la qualité de la classification.

De plus, Hong et al. (2014) ont déduit que la classification non supervisée est plus
performante pour la différenciation des prairies et de la luzerne. lls ont également
souligné que la classification de la scene en plusieurs parties homogenes est trés utile
en utilisant les données radar. La classification non supervisée a été utilisée également
par Hill et al. (2005) pour les graminées et les paturages en Australie occidentale. Ce
choix a été expliqué par les changements continus dans la structure et la composition
des prairies, ce qui rend difficile de sélectionner de régions d’intéréts fiables. Le
Hegarat-Mascle et al. (2000) ont démontré que l'utilisation des données Landsat et
radar ERS a fourni la classification la plus robuste du blé, du mais, de l'orge, etc. En
outre, on note l'existence d’approches hybrides, ou la classification initiale non
supervisée est suivie d'une analyse et/ou interprétation des données ou d'une

classification supervisée (Thenkabail et al., 2005).

Dans d’autres études, Kurtz et al. (2009) ont utilisé des images Landsat multi-
temporelles afin de classer les types de couverture terrestre et l'intensité du paturage.
Les catégories de cette derniere ont été définies en fonction du pourcentage de sol nu
et de la hauteur de I'herbe. L'analyse de corrélation entre le NDVI et la biomasse
aerienne était significative. Moreau et Toan (2003) ont utilisé les données du radar pour
guantifier la biomasse dans une zone humide andine dans le but d'optimiser la gestion
du bétail. La sensibilité du signal correspondant a la variation de la biomasse était
suffisamment élevée pour faciliter la cartographie de la biomasse de haute précision. A

leur tour, Folhes et al. 2009 ont exploité limagerie Landsat conjointement avec un
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2.1 Télédétection appliquée en agriculture

modele d'évapotranspiration pour optimiser l'utilisation de I'eau dans une zone irriguée.
Les résultats ont montré une meilleure prévisibilité de la consommation d'eau dans
l'agriculture irriguée, et donc une meilleure gestion des ressources en eau dans ces

Zones.

Les classifications supervisées comme Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM), k-Nearest Neighbour (kNN), Neural Networks (NN) and Decision Tree
(DT) ont été utilisé aussi en agriculture. A titre d’exemple, Abdikan et al. (2015) ont
évalué la performance des approches de 'SVM, RF et kNN sur les données fusionnées
(TerraSAR-X et RapidEye) et brutes (RapidEye) pour classer les champs de mais et du
coton. Les résultats obtenus ont montré que la précision de la classification a dépassé le
seuil de 90%. Aujourd’hui, les satellites Sentinel et Landsat 8 fournissent des données
en acces libre avec une trés bonne résolution spatio-temporelle, qui sont trés adaptées
aux applications agricoles (Kussul et al., 2016, 2018; Lussem et al., 2016; Mansaray et
al., 2017; Sonobe et al. 2017). Alors, ces satellites ont constitué la base de la présente

recherche a c6té d’autres sources de données.

Au Maroc de multiples recherches ont été menées sur l'application de la

télédétection I'agriculture de précision.

Bouras et al,. 2020 ont étudié les liens entre la production céréaliere pluviale et la
sécheresse agricole par le biais d'indices de télédétection et d'un systéme d'assimilation
de données terrestres. Acharki et al,. 2020 ont montré I'utilité de l'utilisation combinée
des données optiques et Radar pour 'amélioration qualitative de la classification des
cultures dans un périmetre irrigué dans le nord marocain. D’autres études plus
avancees ont été focalisées sur 'automatisation des traitements des images satellitaires

pour le suivi des cultures (Defourny et al,. 2019).

L'objectif principal de cette revue est de compléter ces efforts pour fournir un
contexte et des connaissances completes sur les applications des données et
technologies de télédétection en agriculture, en se concentrant sur la cartographie et le

suivi des cultures : cas de la betterave a sucre.
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3.1 Introduction

La réduction de l'utilisation de I'eau pour I'agriculture reste un défi majeur et mondial.
Ces derniéres années ont vu I'émergence de conditions de stress hydrique dans un
certain nombre des zones agricoles les plus importantes de la planéte, résultant d’'une
confluence de facteurs : pression démographique, mauvaise gestion des ressources en

eau et changements climatiques extrémes (Davis et al., 2017).

L’agriculture marocaine est confrontée a plusieurs défis, notamment, le fait que ce
pays est dominé par un climat semi-aride a aride (Ait Kadi, 2004). Le Maroc est tres
exposé aux changements climatiques, ce qui se traduit par un climat plus chaud et plus
sec. De 1961 a 2016, on a observé une augmentation du nombre total annuel de jours
chauds et une diminution du nombre de jours froids a I'’échelle nationale et locale. De
plus, ce réchauffement s’accompagne d'une diminution des précipitations totales et
d’'une tendance positive du nombre maximum de jours secs consécutifs (Ait Kadi et
Ziyad, 2018).

Le périmetre irrigué de Tadla (PIT) au centre du Maroc contribue a la production
nationale de betteraves sucriéres, céréales, olives, agrumes et grenades de 25 %,
30 %, 8 %, 14 % et 40 %, respectivement (ORMVAT, 2015). Afin d’assurer les besoins
alimentaires futurs, le PIT ainsi que les autres périmetres irrigués marocains devraient
améliorer leur méthode technique de prévision des rendements et de gestion des eaux

d’irrigation ainsi que la performance agricole (Mancosu et al., 2015).

La cartographie des cultures et la mise a jour de l'information spatiale permettent le
suivi spatio-temporel des cultures, qui contribue a la planification et a la gestion des
ressources en eau, a la prévision des rendements et a 'adaptation de I'agriculture aux

changements climatiques (FAO, 2003 ; Mancosu et al., 2015). De plus, I'association des
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données sur les cultures, 'emplacement, le rendement, la superficie et d’autres données
économiques ou logistiques pertinentes, comme le colt par tonne métrique et les colts
de transport, fournit un systeme d’aide a la décision de haut niveau qui apporte une
valeur exceptionnelle aux intervenants et aux producteurs agricoles. Néanmoins, la
cartographie des types de cultures par des méthodes conventionnelles telles que le
recensement et les enquétes sur le terrain restent colteuses, laborieuses et sujettes a
un certain nombre d’erreurs. |l est donc devenu nécessaire d’utiliser des méthodes
efficaces, indirectes, moins codteuses, plus rapides et synoptiques. En effet, la
télédétection est largement utilisée pour la cartographie des cultures (Conrad et al.,
2010; Zhong et al., 2014 ; Ozdarici-Ok et al., 2015; Garcia-Pedrero et al, 2015a,
2015 b ; Pelletier et al, 2016 ; Basukala et al., 2017). La dérivation des parametres
agricoles a partir de la télédétection en fonction des stades phénologiques est utilisée
pour de multiples applications en agriculture, telle que le suivi de la croissance des
cultures (Duarte et al., 2018), la cartographie des types de cultures (Ouzemou et al.,
2015; Azar et al.,, 2016a, 2016 b), ainsi que les prévisions des superficies et des
rendements agricoles (Gumma et al.,, 2011). En outre, le suivi spatio-temporel des
parcelles a différentes échelles permet d’enregistrer la rotation des cultures et la

productivité des sols (Low et al., 2013).

Des capteurs a résolution spatiale modérée comme MODIS ont été utilisés en raison
de leur résolution temporelle élevée et sa large fauchée (Shahriar Pervez et al., 2014).
L’échelle régionale, des capteurs a haute résolution spatiale tels que TM et ETM+ de
Landsat (30 m) ont été utilisés pour différencier avec précision les parcelles agricoles
(Zzheng et al., 2015). Cependant, cette résolution spatiale est insuffisante pour
cartographier des parcelles trés fragmentées et sous-dimensionnées, comme dans la
présente recherche, ou les parcelles de 5 ha ou moins représentent la grande majorité.
Dans ce cas, la résolution de 30 m peut entrainer de nombreux pixels mixtes et une
faible précision. Une résolution spatiale supérieure a 30 m est nécessaire afin d’éviter
une incertitude importante dans I'estimation de la superficie des cultures et d’éviter la
fusion des limites des parcelles agricoles. L'utilisation d’une trés haute résolution (VHR,
1 m ou moins) permet d’analyser ces modéles agricoles complexes. Cependant, cette

résolution plus élevée représente un défi pour les approches d’exploitation et de
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diffusion des données disponibles (Garcia-Pedrero et al., 2015 a, 2015 b). En outre, il y
a des contraintes de colt pour un grand nombre de données ainsi que la faible
résolution temporelle des images VHR. D’une résolution spatiale (30 m), radiométrique
et temporelle élevée, la libre disponibilité des données OLI (Operational Land Imager)
collectées par le satellite Landsat8 a créé une grande opportunité pour les
responsables agricoles en termes de suivi des cultures et d’estimation de leurs
superficies et rendements. A cet égard, la présente étude suggére une approche
impliquant T'utilisation de données OLI NDVI a échelle réduite et de séries
chronologiques couplées a un classificateur de machines d’apprentissage pour
cartographier les différentes cultures dans des paysages agricoles irrigués, tres
fragmentés, hétérogénes et de petites tailles. L’approche consiste a utiliser I'algorithme
de Gram-Schmidt Pan-sharpening pour réduire I'échelle de I'ensemble des données
multispectrales de 30 m a 15 m en utilisant les images panchromatiques avec une
résolution spatiale de 15 m. Par la suite, une série chronologique de I'indice NDVI
dérivée des données ré-échantillonnées a 15 m a été utilisée pendant la campagne

agricole 2013-2014 pour identifier et cartographier les cultures dans le PIT.

3.2 Zone d’étude

Le PIT a été choisi comme zone d'étude en raison du besoin accru d'une meilleure
gestion de I'eau et d'une rotation optimale des cultures. En outre, le PIT est un systeme
d'agriculture intensive et les producteurs ont besoin d'un systéme d'aide a la décision de
haut niveau pour le suivi agricole. Le PIT fait partie de la plaine agricole de Tadla. Il est
situé dans la région de Beni Mellal-Khenifra (Figure 3.1). La plaine de Tadla située au
centre du Maroc, est traversée par le fleuve Oum Er Rabia. Ce dernier divise le PIT en
deux zones irriguées : la zone de Beni Amir (36 000 ha) située sur la rive nord du fleuve
et la zone de Beni Moussa (69 500 ha) sur la rive sud. Le PIT est alimenté en eau par
les deux barrages Bin El Ouidane sur I'Oued EI Abid (1500 millions de m3) et Ahmed
Elhansali sur Oued Oum Er Rabia (740 millions de m3), les aquiféres de Beni Amir et
Beni Moussa et les eaux souterraines confinées de I'Eocéne et de Turonian. Cette

guantité d'eau est source de diversité des cultures dans le PIT, notamment les agrumes,
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les olives, la grenade, les céréales (blé et orge), la luzerne et la betterave sucriére... (A.
Hammani et al, 2006 ; Karrou et al., 2011).

La taille des parcelles est généralement tres petite et 86 % des parcelles ont une
superficie inférieure a 5 ha ; seulement 5 % des parcelles ont une superficie supérieure
a 10 ha. Avec une altitude moyenne de 400-700 m, le PIT connait un climat semi-aride a
aride avec des températures extrémes allant de - 6 °C en janvier a 46 °C en aodt
enregistrées au cours des 40 derniéres années (Lhissou et al., 2014). La pluviométrie
annuelle moyenne est de 280 mm avec une trés grande variabilit¢ d'une année sur
l'autre (El Harti et al., 2016).
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Figure 3.1 Localisation de la zone d'étude a I'échelle nationale.

3. CARTOGRAPHIE DES TYPES DE CULTURES EN SE BASANT SUR LES CARACTERISTIQUES

PHENOLOGIQUES ET LA SERIE TEMPORELLE DE NDVI : CAS D’UN SYSTEME AGRICOLE TRES
FRAGMENTE ET INTENSIF PAGE 15



3.3 Matériels et méthodes

3.3 Matériels et méthodes

3.3.1 Données de terrain

Des missions de terrain ont été effectuées pendant la période de post-émergence
jusqu'aux stades phénologiques développés (de février a avril 2014) pour localiser les
régions d'intérét (ROI) qui ont été utilisées pour classifier nos images et évaluer la
précision des cartes produites. Les ROI sont sélectionnés de maniere a couvrir les
principaux vergers et les grandes cultures de printemps de le PIT. Les stades habituels
de croissance et de développement de ces cultures sont présentés a la figure 2. Les
ROI ont été localisés dans une étude de terrain par un systeme global de navigation par
satellite (GNSS) et une ortho-photo de 4 m de résolution spatiale. Nous avons localisé
1080 échantillons (parcelles) de différentes cultures. Parmi ces parcelles, 432 (40%)
sont utilisées pour I'étalonnage et 648 (60%) pour la validation des résultats. Le nombre
élevé d'échantillons est utilisé pour construire une base de données spectrale
robuste. Ceci permettra de parvenir a des classifications efficaces méme dans un trés

grand site d'étude.

semis [l Faible couverture végétale | Forte couverture végétale ] Récolte

Betterave a sucre —
Orge I [
Blé . I Y -

Luzerne 1

Sep Oct Nov  Déc Jan Fev Mar  Avr Mai Jui Juil Aou
Figure 3.2 Calendrier des dates de plantation et de récolte des principales cultures du TIP

Ce graphique (Figure 3.2) est établi a la base des données provenant de la base de
données du Code BBCH, qui est une échelle destinée a identifier les stades de
développement phénologique des plantes.
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3.3.2 Acquisition de données satellitaires

Ce travail a été effectué sur la base d’'images satellitaires temporelles du capteur OLI
de Landsat 8. En tout, nous avons acquis un ensemble de 10 images de la zone d’étude
sur la période d’Octobre 2013 a Juin 2014 en raison des couvertures nuageuses en
hiver. Ceci nous donne au moins une image par mois sur 'ensemble de la campagne
agricole. Les dix images de notre série temporelle ont donc été respectivement acquises

aux dates consignées dans le Tableau 3.1.

OLI est I'un des deux capteurs du satellite Landsat 8/LDCM (Landsat Data Continuity
Mission) lancé le 11 Février 2013. Ce capteur acquiert les images dans neuf bandes
spectrales de courtes longueurs d’ondes. Ces bandes allant du visible jusqu’au moyen
infrarouge, en plus de deux nouvelles bandes par rapport aux autres capteurs du
programme Landsat : la bande des Aérosols et celle du Cirrus. La résolution spatiale de
ce capteur varie de 15m pour la bande panchromatique a 30m (bandes multispectrales)
et les produits sont délivrés avec une résolution radiométrique de 16 bits. Landsat 8 a
un cycle temporel de 16 jours et se trouve a une altitude de 705km sur une orbite
héliosynchrone. Il porte également un autre capteur TIRS (Thermal InfraRed Sensor) qui

acquiert les données dans 2 bandes de l'infrarouge thermique (Tableau 3.2).

Tableau 3.1  Les dates d’acquisition des images et leurs équivalents en ordre de jour de I’année

Numéro de I'image Dates d’Acquisitions Jour de 'année
1 05 Octobre 2013 278
2 06 Novembre 2013 310
3 08 Décembre 2013 342
4 24 Décembre 2013 358
5 25 Janvier 2014 25
6 26 Février 2014 57
7 30 Mars 2014 89
8 15 Avril 2014 105
9 17 Mai 2014 137
10 05 Juin 2014 153
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Tableau 3.2  Caractéristiques des capteurs OLI et TIRS du satellite Landsat 8

TIRS

Bandes spectrales Longueurs d’onde Résolution
(um) spatiale(m)
Bande 1 : Aérosols 0,43-0,45 30
Bande 2 : Bleu 0,45-0,51 30
Bande 3 : Vert 0,53-0,59 30
Bande 4 : Rouge 0,64 - 0,67 30
OLI Bande 5 : Proche Infrarouge 0,85 - 0,88 30
Bande 6 : Infrarouge moyen 1 1,57 -1,65 30
Bande 7 : Infrarouge moyen 2 2,11-2,29 30
Bande 8 : Panchromatique 0,50 - 0,68 15
Bande 9 : Cirrus 1,36-1,38 30
Bande 10: Infrarouge 10,60 - 11,19 100m (30 apres ré-
thermique (TIRS) 1 échantillonnage)
Bande 11: Infrarouge 11,50 - 12,51 100m (30 apres ré-

thermique (TIRS) 2

échantillonnage)

(Source: U.S. Department of the interior/ U.S. Geological Survey)

3.3.3 Méthodologie

La méthodologie du travail est résumée dans la figure 3.3. Premierement, les images

OLI sont étalonnées radiométriguement et corrigées des effets atmosphériques.

Ensuite, elles ont été améliorées a une résolution spatiale de 15 m. L'indice NDVI est

calculé pour chaque image afin de créer une série chronologique couvrant I'ensemble

de l'année agricole. Les courbes spectrales ou profils spectraux (endmembers) de

chaque culture ont été extraites des séries chronologiqgues de NDVI a la base de

données de terrain géoréférencées.
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Afin d'optimiser les résultats et le temps d'exécution de la méthode proposée, nous
avons masqué les zones qui n'ont montré aucun intérét pour cette étude, précisément

les terrains non irrigués en utilisant leurs courbes temporelles de NDVI.

Comme nous l'avons mentionné dans la section 3.3.1, nous avons utilisé 432
parcelles de formation pour extraire les profils spectraux des cultures comme étape
d'étalonnage. Le nombre de parcelles de formation pour les cultures arboricoles, les
autres cultures, la betterave sucriere, les céréales, les autres cultures suivies par les
céréales et la luzerne est respectivement de 45, 86, 142, 39, 35 et 85,. Cela a permis
d'avoir des dizaines de courbes pour chaque culture. Cependant, le calcul d'une
centaine de courbes par un algorithme de classification généere deux types de
problemes. Tout d'abord, la classification d'un trop grand nombre d’endmembers est
trop longue et nécessite une machine puissante pour réussir le calcul, en particulier pour
la classification SVM ou la machine peut méme planter. Deuxiemement, si jamais la
classification est réussie, il est nécessaire de fusionner les classes de plusieurs
endmembers d'une méme culture en une seule classe, ce qui est une tache longue et
difficile et peut étre une source d'erreurs. Afin d'éviter ces problemes, nous avons utilisé
la moyenne des endmembers de chaque culture tout en éliminant plusieurs courbes
aberrantes dans la méme classe. Par la suite, trois méthodes de classification ont été
effectuées pour cartographier les types de cultures et calculer leurs surfaces (Figure
3.3).
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3.3.4 Prétraitement des images satellitaires

3.3.4.1 Calibration radiométrique et correction atmosphérique

Avant de pouvoir exploiter les données brutes acquises, celles-ci doivent étre
prétraitées en passant par les étapes de calibrations radiométriques et de corrections
atmosphériques. Ces dernieres sont indispensables pour éliminer les différentes
sources d’erreurs notamment les erreurs dues aux irrégularités du capteur et aux effets
atmosphériques tels que la diffusion et I'absorption (Song et al., 2001 ; Du et al., 2002).
Ainsi, nous pourrons transformer nos données brutes (valeurs numériques) en valeurs
de réflectance réelles au sol effectivement mesurées par le capteur au moment de
'acquisition des images et obtenir donc des données significatives. Les données brutes
ou valeurs numériques reflétées par chaque pixel sont transformées en valeurs de
radiance puis de réflectance apparente ou au sommet de I'atmosphére (TOA : Top of
Atmosphére) en exploitant les valeurs du gain et du biais (offset), de I'éclairement
solaire et son élévation et le temps d’acquisition de l'image présentes dans les

métadonnées de I'image.

Les dix images de la série temporelle provenant des calibrations radiométriques ne
refletent pour le moment que des valeurs de réflectance apparente, toujours affectées
par les erreurs liées aux effets atmosphériques notamment la diffusion. A cette étape,
on a utilisé un bon outil de correction atmosphérique. Dark Object Subtraction (DOS)
développée par Chavez (1988) a été utilisée pour éliminer les effets atmosphériques et
obtenir la réflectance au sol en raison de sa simplicité et de ses résultats satisfaisants
dans I'élimination des effets atmosphériques (Ouaidrari et Vermote, 1999 ; Song et al,
2001 ; Zhang et al, 2010 ; Vanonckelen et al, 2013). L’outil Dark Subtraction élimine les
effets de la diffusion atmosphérique en soustrayant de chaque bande de I'image, la
valeur du pixel le plus sombre. Cette valeur peut différer selon les 3 méthodes

proposées par l'outil :

- Band minimum subtraction : cette méthode prend automatiquement la valeur
minimale de chaque bande spectrale pour la soustraction ;
- Region of Interest subtraction : cette valeur est une moyenne basée sur une région

d’'intérét pour chaque bande spectrale ;
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- User Value subtraction : une valeur arbitraire a spécifier par I'utilisateur.

3.3.4.2 Le pan-sharpening des images multispectrales de 30m vers 15m de résolution
spatiale

En ce qui concerne la petite taille des parcelles (0-5 ha), il était nécessaire
d'améliorer la résolution spatiale des données d'image afin d'augmenter la précision des
résultats. Les images multispectrales d'une résolution spatiale de 30 m sont fusionnées
avec leurs images panchromatiques respectives d'une résolution spatiale de 15 m a

l'aide de I'algorithme Gram-Schmidt de pan-sharpening (Laben et Brower, 2000).

Le Pan Sharpening ou resolution merge, image integration, ou encore multi-sensor
data fusion (Vijayaraj et al, 2006 ; Kumar et al, 2009) est un processus qui consiste a
fusionner une image panchromatique a haute résolution spatiale avec les bandes d’'une
image multispectrale a faible résolution spatiale afin de créer une nouvelle image a

haute résolution spatiale et qui préserve l'information spectrale.

Grace a cette technigue, on obtient une nouvelle image multispectrale avec la

résolution spatiale de 'image panchromatique.

Plusieurs algorithmes ont été développés pour cette technique de fusion d’'images a
savoir l'algorithme de Gram-Schmidt (GS) que nous utiliserons pour rehausser la
résolution de nos images, Ehler, HIS (hue-saturation-intensity), High pass filter (HPF),

W-PCA(Wavelet-Principal Component Analysis) entre autres.

Dans cette panoplie d’algorithmes, le Gram-Schmidt Pan Sharpening a été la
méthode de fusion adoptée tout simplement parce que c’est I'un des algorithmes les
plus répandus et que c’est une méthode largement utilisée (T.Maurer, 2013). Certes
d’apres les études faites a ce sujet (C. Padwick et al, 2010 ; Yuhendra et al, 2012),
d’autres algorithmes sont plus précis, mais celui-ci n’a jamais été mal classé en termes

de performances dans ces évaluations. Il convient donc a notre travail.

L’algorithme de Gram-Schmidt fusionne les images en simulant tout d’abord une
bande panchromatique a partir des bandes multispectrales a basse résolution spatiale.
La transformation de Gram Schmidt est alors effectuée sur la bande panchromatique

simulée et les bandes multispectrales, en utilisant la bande panchromatique simulée
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comme la premiere bande. L'image panchromatique a haute résolution spatiale est
échangée contre cette premiére bande et la transformation inverse de Gram Schmidt est

enfin appliqguée pour former les bandes spectrales de I'image fusionnée.

En général, les algorithmes de Pan Sharpening font intervenir des étapes de :
Prétraitement : pour s’assurer des corrections géométriques et projeter les
le méme systéeme Sslils

images panchromatique et multispectrales dans
proviennent de capteurs différents, avant leur fusion.
- Rééchantillonnage : les pixels de I'image multispectrale sont rééchantillonnés
pour avoir la méme résolution que ceux de I'image panchromatique.
Cette étape de rééchantillonnage peut se faire avec trois procédés différents (Figure

c'est une technique de

3.4):
* Le plus proche voisin (nearest neighbour):
rééchantillonnage qui consiste a assigner a chaque nouveau pixel dans l'image

technique de

de sortie, la valeur du pixel le plus prés dans I'image d’entrée ;
interpolation) :  cette

» Interpolation  bilinéaire  (bilinear
rééchantillonnage calcule la valeur de chague nouveau pixel en se basant sur la

moyenne pondérée des valeurs des 4 pixels les plus proches (horizontalement

comme verticalement) 'entourant dans I'image d’origine ;
= Convolution cubique (cubic convolution) : La valeur de chaque nouveau pixel est

une moyenne pondérée des valeurs des 16 pixels les plus proches I'entourant

dans I'image d’origine.
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Figure 3.4 Les méthodes de rééchantillonnage.
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De ces trois méthodes, certes l'interpolation bilinéaire et la convolution cubique
résultent de nouvelles valeurs de pixels contrairement au plus proche voisin, mais ces
techniques produisent des images plus douces (Ressources naturelles Canada). lls
donnent donc de meilleurs résultats. Apres plusieurs tests, la méthode convolution
cubigue a été la méthode de rééchantillonnage utilisée pour la technique de Pan

Sharpening.

Ainsi en appliquant l'algorithme de Gram-Schmidt avec la convolution cubique
comme méthode de rééchantillonnage, a nos images multispectrales de 30m et
panchromatiques a 15m, nous avons pu obtenir une nouvelle série chronologique de dix

images multispectrales de résolution spatiale de 15m. La figure 3.5 ci-dessous montre

une illustration des résultats du procédé utilisé.

Extrait de I'image Extrait de I'image Extrait de la Nouvelle image
multispectrale de départ de panchromatique multispectrale de 15m de
30m de résolution correspondante de 15m de résolution
résolution
Figure 3.5 lllustration de la technique de Gram-Schmidt Pan Sharpening

La méthode utilisée a permis une bonne conservation de l'information spectrale de
Iimage a une résolution spatiale de 15 m comme le montre la figure 3.6 en comparant

les données NDVI normales et les données NDVI ré-échantillonnées.

Comme le montre la figure 3.6, (A) et (A") montrent un pixel P1 a l'extrémité d'une
petite parcelle végétative, respectivement en taille de pixel normale et en taille de pixel
ré-échantillonné. Cette derniére permet une meilleure délimitation de la zone de
végétation. (B) et (B') montrent un pixel P2 strictement a l'intérieur d'une parcelle

végétative de taille de pixel normale et un pixel ré-échantillonné. De méme, des
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données affinées permettent d'établir une bonne distinction entre le sol nu, la végétation
et les routes. En outre, (A") et (B") montrent l'inflexion de la réflectance spectrale pour
les 4 sous-pixels ré-échantillonnés par rapport & leur pixel racine (30 m), respectivement
pour P1 et P2.

En ce qui concerne la série chronologique des valeurs NDVI, l'inflexion entre les
sous-pixels rééchantillonnés et leur pixel racine est montrée sur la figure 3.6 (A" et B"™)
respectivement pour P1 et P2,. Les courbes de réflectance spectrale et les valeurs NDVI
temporelles de P1 montrent une légere inflexion entre le pixel racine de 30 m et ses
sous-pixels de 15 m, ce qui est normal en raison du mélange spatial d'un pixel situé a la
limite de la parcelle de végétation prés du sol nu mais sans dégrader la qualité NDVI.
Par contre, il n'y a pas d'inflexion significative entre les données spectrales de racine et
les données ré-échantillonnées au pixel P2 (figure 3.6 B" et B"), qui est purement
végétation car il est situé au centre de la parcelle de culture. Tous ces points
démontrent que les images de 15 m ré-échantillonnées n'ont pas été contaminées
pendant le processus de ré-échantillonnage et que ce dernier n'a pas modifié la qualité
spectrale des données de NDVI, mais, au contraire, il a amélioré la délimitation des
parcelles de cultures en permettant de lisser davantage les routes et les limites des
parcelles comme le montrent les figures 3.6 (A’ et B’). C'est tres important pour
accroitre la précision de l'estimation des superficies cultivées, l'un des principaux

objectifs de la présente étude.
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Figure 3.6 Effets du pan-sharpening sur les données de NDVI.
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3.3.5 Traitement des images satellitaires

3.3.5.1 Calcul de NDVI (Indices de végétation par différence normalisée) et profils

spectraux

a) Calcul de NDVI

A ce niveau, toutes nos données sont prétes a étre exploitées. Nous pouvons donc
commencer a extraire I'information qui nous intéresse de nos images chronologiques a
savoir le calcul des indices de végétation par difference normalisée (NDVI). Le NDVI est
un indice de végétation comme son nom l'indique parmi tant d’autres, notamment le
GNDVI (Green Normalized Vegetation Indice), le NDRE (Normalized Difference Red
Edge Index),...etc.

Le NDVI qui est l'indice de végétation le plus connu et le plus utilisé (Rouse and
Haas, 1973 ; Tucker, 1979) est un indicateur qui décrit la verdure, la densité relative et
la santé de la végétation pour chaque pixel d’'une image satellite. Il est calculé par la

formule suivante (Equation 3.1) :

NDVI = ——— (Equation 3.1)

Avec :

PIR : La valeur du pixel dans la bande du proche infrarouge

R : La valeur du pixel dans la bande du rouge.

Cet indice varie entre -1 et 1. Les valeurs négatives correspondent généralement a
'eau, la neige ou encore aux nuages. Les valeurs trés faibles entre 0 et 0,1 peuvent
caractériser les roches, le sol ou le sable. Celles comprises entre 0,2 et 0,5 reflétent la
plupart du temps de la végétation clairsemée, des arbustes, de la prairie ou des cultures
sénescentes contrairement aux valeurs élevees entre 0,5 et 1 qui montrent des zones

de végétations denses ou des cultures a leur stade de croissance de pointe.

L'utilité du NDVI se traduit dans la surveillance de la végétation ou il aide a la

détection des zones ou la végétation est en plein essor et celle des zones ou elle est en
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régression ceci pouvant s’expliquer par les conséquences des activités humaines telles
que déforestation, feux entre autres. Il permet également le suivi de la santé de la
végeétation notamment dans la détermination des zones ou celle-ci subit un stress. Et
particulierement grace a cet indice, on peut détecter les changements de stade
phénologique des plantes et c’est ce qui nous intéresse dans ce travail dans la mesure
ou nous allons nous baser sur ces stades pour différencier les cultures du périmetre
irrigué. Ainsi, les valeurs de NDVI peuvent étre moyennées a travers le temps pour
réaliser une étude temporelle comme celle que nous allons faire en combinant les
valeurs de NDVI depuis la premiére image de notre série chronologique jusqu’a la

derniére pour les regrouper dans une seule image.

Par ce principe, la série chronologique de NDVI sera donc créée et le procédé est

illustré par la figure 3.7 ci-dessous :

Calcul de NDVI pour chaque image

Série chronologique de NDVI

- v
Superposition des ‘
images NDVI

Extraction des profils spectraux
Figure 3.7 lllustration du procédé de création de la série chronologique de NDVI.

b) Extraction des profils spectraux de NDVI des cultures

La série chronologique de NDVI étant créée par le regroupement des valeurs de
NDVI de toutes nos images, on peut dés lors commencer notre analyse afin de
déterminer les signatures types des différentes cultures que nous voulons classifier en

'occurrence : la betterave sucriere, la luzerne, les céréales (ou I'on a distingué un autre
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type précédé par d’autres activités agricoles) et tout ce qui est arboriculture notamment

agrumes, grenadiers, olives entre autres.

Cette analyse qui au final nous permettra de déterminer les profils spectraux
correspondants a chaque culture, n’est rien de plus qu'une étape de collection
d’'informations sur la réalité du terrain. Il s’agit donc de relever sur le terrain, les
emplacements des différentes cultures a classer dans la série temporelle créée et d’en

extraire les signatures types une fois au bureau grace aux coordonnées relevées.

Ainsi, les graphiques de la figure 3.8 ci-aprés présentent chacun les profils types de

NDVI des cultures que nous avons obtenus sur la base de la série chronologique créée.

Une série chronologique était créée par la combinaison en une seule image des
valeurs de NDVI depuis la premiere image de la campagne agricole jusqu’a la derniére.
Cette derniere a servi a déterminer les stades phénologiques critigues de chaque

culture et d’extraire leurs profils spectraux typiques (Figure 3.8).
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Figure 3.8
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Sur ces graphes on peut s’apercevoir de I'évolution des valeurs de NDVI des
différentes cultures en fonction des dates d’acquisition des images de la série. Et sur le
graphe (f), nous constatons que la distinction entre les cultures est nette. Nous pouvons
facilement différencier le profil presque stagnant des cultures arboricoles, du profil en
zigzag de la luzerne, de méme que des profils de la betterave et des deux types de

céréales : non précédées et précédées par d’autres cultures.
3.3.5.2 Les classifications RF, SVM et SAM

A la suite de la détermination et de I'extraction des signatures spectrales relatives a
chaque type de culture, I'objectif spécifique de cette étape est d’arriver a classifier les
cultures. Trois algorithmes de classification ont été adoptés pour I'étude a savoir:
Random Forest (RF), Support Vector Machine(SVM) et Spectral Angel Mapper (SAM).
En constituant nos régions d’intérét a partir des profils spectraux de NDVI identifiés plus
haut (Figure 3.8), nous allons pouvoir localiser les cultures qui nous intéressent dans le
périmetre irrigué.

a) Classification RF

RF (Breiman, 2001) est un ensemble d'arbres de classification basé sur les
classificateurs d'arbre de décision CART (Classification And Regression Trees)
(Breiman et al., 1984). Chaque arbre contribue avec un seul vote pour l'affectation de la
classe la plus fréquente aux données d'entrée. L'un des plus grands atouts de la RF,
outre sa grande précision et sa robustesse face aux valeurs aberrantes et au bruit, est le
calcul de différents indicateurs de diagnostic interne (Breiman, 2001). L'algorithme
utilise son estimation d'erreur interne et chaque arbre est construit en effectuant un
algorithme d'apprentissage individuel qui divise la variable d'entrée. En fait, RF construit
un certain nombre d'arbres de décision, en utilisant un sous-ensemble aléatoire
d'environ 2/3 de l'ensemble de données pour lapprentissage de I'algorithme
d'apprentissage interne, tout en conservant le tiers restant pour l'estimation des erreurs

du processus d'apprentissage (Nitze et al. 2015; Pelletier et al., 2016)
b) Classification SVM

SVM est une méthode mathématique permettant de résoudre les problemes de

classification de données complexes et hétérogénes. C'est une méthode statistique, non
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paramétrique et supervisée (Pal et Mather, 2005). La force de cette classification réside
dans sa capacité a généraliser a partir de petites données relatives a des régions
d’intérét pour I'analyse d’'images par pixels (Shao et Lunetta, 2012; Hao et al., 2015) et
pour lI'analyse d’images par objets (Teodoro et Araujo, 2016). Cette méthode de
classification est largement utilisée en télédétection pour la cartographie des types de

cultures (Devadas et al., 2012; Zheng et al., 2015).

SVM repose essentiellement sur une adaptation d'un hyperplan séparateur, qui offre
une meilleure séparation entre les classes dans un espace multidimensionnel. Cet
hyperplan est le domaine de décision sur lequel la séparation optimale des classes sera
effectuée. Les vecteurs de support sont définis par les données situées en marge de
I'nyperplan. La distance entre les classes séparées par I'hyperplan est appelée marge.
L'algorithme SVM utilise une fonction du noyau (Kernel), qui projette les données
initiales dans un nouvel espace de fonctions de dimension supérieure afin de rendre les
données séparables linéairement (Bruzzone et Carlin, 2006; Waske et al., 2009; Volpi et

al., 2013). En général, plus la marge est grande, plus I'erreur de classification est faible.

Dans notre étude, nous avons utilisé une classification SVM non linéaire avec le
noyau de base radial (kernel RBF), qui est largement utilisé et donne de meilleurs
résultats par rapport aux autres noyaux (linéaire, polynomial ou gaussien) dans la
cartographie des types de cultures (Low et al. ., 2013) et dans d'autres applications
(Huang et al., 2002, 2008; Joachims, 1998). L'équation SVM pour la classification de

deux classes d'information est donnée comme suit (Brandt et Mather, 2009):

f(x) =sign(TN oy K (x %;) +b) (Equation 3.2)

Ou xi représente un vecteur de support pour le cas d'apprentissage i, yi est le libellé de
la classe d'informations, K (x, xi) est la fonction du noyau, b est la constante
d'interception, N est le nombre de vecteurs de support et ai sont des constantes

déterminées par maximisation. Le noyau utilisé est alors le suivant (Hsu et al., 2010):

k(%) =exp(-gx x| ). >0 (Equation 3.3)
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Ou g est le terme gamma dans le noyau RBF, qui doit étre prédéfini par I'utilisateur en
tant qu'entrée. De plus, le parametre de pénalité C de I'algorithme SVM doit également
étre prédéfini. L'augmentation de la valeur de C augmente le co(t des points
anormalement classés et conduit a la création d'un modele SVM plus précis. Ainsi, la
valeur sélectionnée est élevée et égale a 100. En ce qui concerne la valeur g, l'inverse
du nombre de bandes est un choix raisonnable mais non parfait, car la valeur gamma
contrble la transformation des données d'entrée en un espace de grande dimension.
(Exelis Visual Information Solutions, 2016). En conséquence, plusieurs valeurs proches
de linverse du nombre de bandes d'images d'entrée ont été testées et validées par
recoupement (Cross-Validation) a l'aide du logiciel SAGA GIS. La valeur qui a donné les
meilleurs résultats a été utilisée pour la cartographie des types de cultures.

c) Classification SAM

Le classifieur SAM mesure la similarité spectrale entre deux spectres (Kruse et al.,
1993; Girouard et al., 2004; Zhang et Li, 2014). Il est physiquement congu pour convertir
les valeurs de pixels de différentes bandes en un vecteur. La classification est effectuée
en calculant et en comparant l'angle entre les spectres de référence et les spectres
inconnus dans un espace dont la dimensionnalité est égale au nombre de bandes
utilisées (Kruse et al., 1993; Rowan et Mars, 2003; Li et al., 2012). Les petits angles

entre les deux spectres indiquent une forte similitude.

SAM est lI'une des mesures de similarité spectrale les plus populaires et les plus
largement utilisées dans les applications de télédétection (Crosta et al., 1998; Chein,
2000; Dennison et al., 2004; Wang et al., 2009; Cho et al., 2010; Ghiyamat et al., 2013).
SAM comme indiqué dans I'équation 3.4, mesure la similarité spectrale en détectant
I'angle 6 existant entre une signature spectrale inconnue B des pixels de l'image a n

bandes et une signature spectrale de référence a (Keshava, 2004).

(a. 5 J D
O(a, fp)= arcco{ arcco (Equation 3.4)
)" Toppe 1

Ou ai et Bi représentent la valeur de réflectance de a et 3, respectivement.
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Les deux algorithmes de classification SVM et SAM ont été calculés a l'aide du
logiciel SAGA GIS, tandis que la classification RF a été calculée par le logiciel
EnMAPBox afin de cartographier le type de culture du PIT en classant les images

empilées de la série temporelle de NDVI.
3.3.5.1 Masque des terrains non-irrigué

Une classification directe des cultures apres la correction et le traitement des images
ne va jamais donner des résultats précis. En effet, il demeure quelques éléments a
éliminer sur cette classification, notamment les cultures non-irriguées, le sol nu, les
nuages isolés, le bati, 'eau et les régions montagneuses entre autres. D’abord, on a
séparé la plaine et la montagne en s’appuyant sur le modéle numérique de terrain
(MNT) de la zone d’étude. Ensuite, les nuages ont été éliminés en ressortant leurs
emplacements par la création d’un fichier de forme en traitant I'image du produit
(Qualité) délivré par I'USGS. Puis, on a séparé les zones de cultures des zones non
cultivées en se basant sur le changement du taux de chlorophylle durant la campagne
agricole (Baojuan Zheng et al., 2015). On a détecté et maitrisé ce changement
facilement en utilisant la série chronologique des données NDVI. Ceci nous a permis

d’isoler la végétation de ce qu’est non-végétation (Batis, eau, sol nu...).

Enfin, on a éliminé les cultures non-irriguées a la base des caractéristiques
phénologiques et les différentes réponses spectrales-temporelle présentées par les
deux catégories de cultures (Brian D. Wardlow et al., 2007). Les cultures non-irriguées
ont toujours un cycle de croissance plus court que les cultures irriguées, en plus, les
valeurs maximales de NDVI pendant la période végétative sont plus élevées chez les
cultures irriguées. A ce niveau, on a pu garder les composantes qui nous intéressent en
appliquant le masque obtenu par l'utilisation de la série chronologique des données de

NDVI, le MNT et I'image de qualité du capteur OLI de notre zone d’étude.
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3.4 Résultats et discussions

3.4.1 Surface irriguées / non-irriguées

Bien que l'identification des cultures pour une bonne gestion de I'eau soit I'objet de
cette recherche, on a essayé de répondre aux questions liées a I'emplacement des
types de cultures a l'aide de la télédétection dans le périmétre irrigué du Tadla, qui est
choisi comme un site de référence typique au Maroc. Les terres cultivables irriguées,
représentaient environ 58,76% de la superficie totale de la zone d'étude en fonction du
résultat des superficies irriguées/non-irriguées dérivé de la série temporelle des
données NDVI d’OLI. Le résultat a montré que la classe des surfaces irriguées est
fortement compatible avec la couverture terrestre réelle du périmetre irrigué de Tadla.
L’étendue des surfaces irriguées soit en grande hydraulique, en moyenne hydraulique
ou en pompage des deux rives de Beni Amir et Beni Moussa était parfaitement
cartographiée. Les nuages, le bati, les sols nus, les céréales non irrigués, les herbes,
les zones de forét (zone montagneuse) et les corps d'eaux ont été également
cartographiés pour qu'’ils soient éliminés de la carte finale des types de cultures. La
similitude de la réponse spectrale entre I'arboriculture et les arbres de cléture a posé
une difficulté au niveau de la discrimination entre les deux classes dans le but d’éliminer

la deuxiéme.

3.4.2 Courbes phénologiques des cultures

Les cultures principales du PIT sont la betterave a sucre (SB), la luzerne (Alf), les
céréales (C), les autres cultures suivies par les céréales (OC / C) et les arbres fruitiers
(TC), y compris les agrumes, les grenadiers et les oliviers (ORMVAT, 2015). ). Les
courbes spectrales NDVI de ces cultures différent considérablement. lls ont été utilisés
pour identifier les changements et les stades phénologiques du cycle de croissance des
cultures (Figure 3.8.f). Les variations de courbe pour le méme type de culture ont été
observées (Figure 3.8.d). Ces variations sont liees aux facteurs de production, a savoir
la date de plantation, le type de sol, la qualité des semences et les pratiques agricoles
(irrigation, désherbage et fertilisation). La betterave a sucre peut étre plantée de mi-

septembre vers le début de mi-décembre et récoltée de mi-avril a mi-juin. Cela se refléte
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dans les courbes spectrales NDVI des betteraves a sucre, qui commencent a
augmenter d’octobre a décembre. Ensuite, il reste presque constant et élevé jusqu'a la
mi-avril. Ensuite, il montre une diminution nette liée a la période de récolte (Figure
3.8.a). Le blé et l'orge sont regroupés et classés dans un seul groupe (céréales) en
raison de leur ressemblance phonologique; leur exploitation commence du début
novembre au début décembre et elle est récoltée a la mi-mai et au plus tard au début de
juin. De plus, nous avons distingué les céréales semées sur un sol nu et les céréales
précédées par une autre culture en se basant sur leur profil spectral de NDVI. Le
second type de céréale montre une augmentation de l'indice NDVI a la mi-décembre et
une baisse en février, contrairement aux céréales précédées d'un sol nu. Aprés cela, les
deux types commencent a diminuer en mars (Figure 3.8.b). La luzerne est une culture
fourragére en raison de ses hautes performances, de sa longue durée de vie (3 a 4 ans)
et de sa capacité de repousse. Elle est généralement semée d'octobre a février. En
effet, les valeurs NDVI de cette culture montrent un changement soudain qui se
reproduit tout au long de son cycle de croissance en raison de l'alternance entre la
récolte et la repousse. La figure 3.8.c montre I'évolution de la luzerne au cours de la
premiere année (Alfalfa 1) et aprés un an de croissance (Alfalfa Il). Les agrumes, les
grenadiers et les oliviers sont combinés en une seule classe de cultures (Arbres). Les
valeurs de NDVI de cette classe sont toujours supérieures a 0,3 (Figure 3.8.e), ce qui
est d0 au taux de chlorophylle presque durable dans ces cultures. Les légeres
diminutions des valeurs de NDVI des cultures arboricoles (Figure 3.8.e) sont dues a la
perte de feuilles (par exemple, les grenadiers) ou a des pratiques agricoles (par
exemple, la taille des agrumes). Les oliviers conservent a peu prés le méme taux de
croissance et de verdure avec de tres légeres modifications de leurs valeurs de NDVI,
ce qui se traduit par une durabilité élevée en termes de taux de chlorophylle (Figure
3.8.e).

Les classificateurs RF, SVM et SAM ont été utilisés pour classer les séries
chronologiques de données NDVI et établir I'inventaire de la carte de cultures du PIT de
la saison agricole 2014. Les cartes produites ont été évaluées en calculant la précision

globale (OA) et le coefficient kappa pour chaque classification.
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Tableau 3.3  Mesures de précision des classifications RF, SVM et SAM.

Précision du producteur (PA) (%) Précision de I'utilisateur (UA) (%)

RF SVM SAM RF SVM SAM

TC? 87.15 91.10 51.43 99.55 96.37 90.48
oca 95.45 86.26 0.09 76.13 69.84 0.04
SB? 94.61 88.82 93.57 85.51 77.33 94.35
ca 91.34 99.27 99.22 89.64 71.65 74.41
Alfa 78.66 45.00 33.56 81.69 68.00 19.10
oc/ca 99.34 78.19 76.09 79.36 98.47 96.09
Précision globale (OA) (%) 89.26 85.27 55.06
Coefficient Kappa 0.85 0.80 0.44

& TC: Arboricultures ; OC: Autres Cultures ; SB: Betterave a sucre ; C: Céreales ; Alf: Luzerne ; OC/C:
Céréales précédées par d’autres cultures.

Les mesures de précision RF, SVM et SAM sont illustrées dans le tableau 3.3. Les
valeurs OA de RF, SVM et SAM sont respectivement de 89,26%, 85,27% et 57,17%,
tandis que le coefficient kappa est de 85%, 80% et 44%. Ainsi, les coefficients OA et
kappa de la SVM sont respectivement 28% et 37% plus élevés que ceux de la SAM,
alors que RF surperforme légérement la SVM de 4% et 5% des coefficients OA et
kappa, respectivement. En ce qui concerne la classification RF et SVM, les erreurs
observées sont généralement dues a la similarité des courbes phénologiques décrivant
chaque classe de culture. La luzerne affichait la précision la plus faible (précision du
producteur de 78,66%, 45% et 33,56% et précision de l'utilisateur de 81,69%, 68% et
19,1%, respectivement pour RF, SVM et SAM). RF et SVM ont montré les mémes
confusions mais toujours avec un avantage de RF. Pour les deux classifications,
plusieurs pixels de la luzerne ont été classés a tort dans les cultures d’arbres. Cette
confusion est due a la ressemblance entre les courbes phénologiques de la luzerne et
I'évolution des agrumes. De plus, les pixels les plus confus de la betterave a sucre ont
été classés a tort dans la classe de la luzerne, car ils sont phénologiguement similaires
a la betterave a sucre arrachée aprés le mi-juin et qui se caractérisent parfois par une
légere oscillation des valeurs de NDVI provoquée par des maladies ou un stress
hydrique. La classe des autres cultures était la classe la plus confuse avec la luzerne et

les arbres. D'une part, cette confusion est liée a la diversité des especes au sein de la
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classe des autres cultures dans la zone d'étude. Cette classe comprend plusieurs
cultures de légumes (principalement des oignons, des aubergines, des tomates, des
pommes de terre, des carottes, des navets, des haricots, du sésame, du niora, du mais,
des melons et des pastéques) d’'une superficie annuelle de 7 000 ha dans la zone
d’étude. D'autre part, cela est d( a la grande variabilité des courbes phénologiques due
aux différentes pratiques agricoles de la luzerne (par exemple, la variation des temps de
coupe d'une parcelle a l'autre) et a la Iégere oscillation des agrumes. Nous notons que
la RF a légérement surperformé la SVM, en particulier pour la classe de la luzerne, ou la
RF était moins confuse que la SVM. Seules les catégories de céréales et d’arbres pour
lesquels SVM présentait moins d’erreurs d’omission que la RF (PA plus élevé, tableau
3.3).

Les différences entre les deux classificateurs peuvent également provenir des types
de cultures. La question de la confusion de la luzerne est en accord avec les résultats
de Zheng et al. (2015) indiquant que les courbes spectrales variées de la luzerne
rendent difficile l'identification des vecteurs de support entre la luzerne et d'autres
cultures en utilisant la SVM sur des terres irriguées en Arizona central. La difféculté de
cartographier la luzerne et confirmer également par la recherche de lounousse et al,.
(2015) qu’ont utilisé I'approche PNN (Probabilistic Neural Network) qui n'arrive pas a
classer la luzérne. Pour une meilleure séparation par SVM, le nombre d'échantillons
d'apprentissage de la luzerne et des autres cultures doit étre augmenté ou sous-groupé

afin d'améliorer la capacité du classificateur a identifier les vecteurs de support de

séparation optimaux et, partant, d'accroitre la précision de la classification SVM.

De nombreuses études ont comparé la précision de la RF et la SVM en montrant des
performances comparables entre les deux classificateurs en utilisant différentes
données de télédétection pour la cartographie des terres cultivées (Low et al., 2013;
Ozdarici-Ok et al., 2015; Basukala et al., 2017) avec une légere surperformance de la
RF en précision globale (Pelletier et al., 2016). Pour le classifieur SAM, l'angle a été
étendu a 0,2 rad pour minimiser les pixels non classifiés. Les classes de cultures de
SAM étaient plus confuses que celles de SVM et RF, mais avec le méme type de
confusion. Cependant, les cultures arboricoles, en particulier les oliviers, ont été

classées a tort dans les autres cultures (7125 pixels classifiés mal pour SAM contre
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seulement 1204 et 973 pixels mal classifiés pour RF et SVM respectivement) (Figure
3.9.B), en raison de la grande diversité des especes de la catégorie des autres cultures,
ce qui augmente la fréquence des courbes ressemblant a celles des arbres. En outre, la
régularité des courbes phénologiques d'olivier ainsi que l'angle de similarité plus large
des mesures SAM ne peuvent que favoriser cette confusion. De plus, la classe des
autres cultures a perdu la plupart de ses pixels (un exemple des 2734 pixels non
classés est montré dans la figure 3.9.A), qui ne sont pas classés en raison de la grande
variabilité des courbes phonologiques représentant cette classe. En raison du grand
angle de mesure de la similarité du classifieur SAM et de la ressemblance de la forme
de la luzerne | et des courbes phénologiques des arbres, 623 pixels de luzerne | sont
classés a tort dans les cultures d’arbres, en particulier les agrumes. Toutes ces raisons
expliquent la faible précision des classes de luzerne et des autres cultures. Afin de
comparer les deux méthodes de classification en dehors des parcelles d'apprentissage
et de validation, nous avons utilisé une image Quickbird a trés haute résolution spatiale
de Google Earth (0,65 m). La comparaison selon I'image Google Earth a montré la
proximité de SVM et RF, ainsi que leur surperformance par rapport a SAM, en
permettant une bonne discrimination des cultures, en particulier des arbres clairement
détectables sur I'image Google Earth et classés incorrectement par le classifieur SAM
(Figure 3.9.B).
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Figure 3.9 Carte globale des types de cultures du PIT obtenue par la classification RF. (A) et
(B) représentent les résultats des classificateurs RF, SVM et SAM.

3. CARTOGRAPHIE DES TYPES DE CULTURES EN SE BASANT SUR LES CARACTERISTIQUES

PHENOLOGIQUES ET LA SERIE TEMPORELLE DE NDVI : CAS D’UN SYSTEME AGRICOLE TRES
FRAGMENTE ET INTENSIF PAGE 40



3.4 Résultats et discussions

De plus, RF et SVM ont permis une bonne délimitation des parcelles, tandis que SAM
n'‘a pas fréquemment classé I'ensemble de la parcelle agricole. Notons également que
les pixels non classifiés sont tres abondants dans la carte SAM et inexistants dans la
carte de RF et de SVM, méme si les mesures de l'angle de similarité, de SAM était
suffisamment étendue (figure 3.9.A). En conséquence, nous avons utilisé la carte des
types de culture de SVM et du classificateur RF afin de récupérer les superficies des
cultures (figure 3.9).

Les classificateurs basés sur la distance (SAM) ont confirmé leur sous-performance
par rapport aux algorithmes d'apprentissage automatique (RF et SVM). Cela est
probablement d0 au manque de capacités de SAM dans la prise en compte de la
variance intra-classe dans les regles de décision de classification (Azar et al., 2016a,
2016b).

Enfin, les zones de culture dérivées des classifications RF et SVM sont comparées a
celles obtenues lors des enquétes sur le terrain de I'ORMVAT (figure 3.10). La
betterave a sucre, les céréales et la luzerne ont montré une légere différence entre les
superficies fournies par TORMVAT et celles obtenues par RF et SVM. Cela peut étre
principalement lié au probléme de mélange spectral de pixels recouvrant les bords des
parcelles, en plus du probléme de confusion de la luzerne évoqué précédemment. En
outre, la superficie des cultures arboricoles montre une surestimation de RF et de SVM
(figure 3.10), en raison de I'absence de statistiques officielles sur la superficie des
grenadiers. Il est essentiel d’'indiquer que cet arbre fruitier occupe une grande surface
dans le PIT.
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Figure 3.10 Comparaison des superficies de cultures obtenues par RF, SVM et celles fournies
par FORMVAT.

3.5 Conclusion

L’identification et la cartographie des cultures irriguées est une étape trés importante
pour la gestion de lagriculture et le contréle de la sécurité alimentaire vers une
production alimentaire accrue et une réduction de la consommation d’eau. Il ne fait
aucun doute que les techniques de cartographie et de surveillance des cultures
traditionnelles sont laborieuses, longues et colteuses. Les données image Landsat-8
ont démontré leur utilité pour la cartographie des cultures et I'estimation de leurs
superficies, ce qui est d0 a sa haute résolution spatiale, a sa haute résolution temporelle
et a sa grande couverture. Les résultats de la présente étude ont montré que les images
panchromatiques de Landsat 8 OLI de 15 m sont un outil trés important pour recenser
les cultures et leurs superficies dans des paysages agricoles trés fragmentés et sous-
dimensionnés, ce qui est le cas dans la majorité des pays africains tels que le Maroc.
Malgré la petite taille des parcelles, la diversité des cultures et les changements de
pratigues agricoles d'une parcelle a l'autre, I'utilisation des séries chronologiques de
NDVI dérivées de données OLI rééchantillonnés, a permis, avec un co(t raisonnable, de
cartographier avec precision les cultures irriguées du PIT. En outre, l'utilisation de

données OLI rééchantillonnés a 15 m a amélioré I'estimation des superficies cultivées et
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le lissage des bords des parcelles, permettant ainsi une meilleure isolation de celles-ci.
Une telle approche permettra de réaliser des inventaires annuels de cultures a trés
haute résolution spatiale dans des systemes agricoles irrigués, trés fragmentés,

hétérogénes et intensifs.

En ce qui concerne les limitations rencontrées lors de la cartographie des cultures
dans notre étude, nous notons la grande diversité d’espéces dans le PIT et beaucoup
d’entre elles, comme les légumes, les fruits et d’autres combinaisons de cultures, sont
regroupées dans la catégorie des autres cultures. Nous notons qu’il n’est pas évident
d’apporter des informations spatiales sur les autres cultures et que les courbes
phénologiques de certaines d’entre elles sont similaires a celles de la luzerne et des
arbres. De plus, il n'est pas évident d’avoir beaucoup d’images, car certaines
acquisitions de Landsat 8 au printemps pourraient étre affectées par les nuages. Ces
difficultés doivent étre prises en compte dans les travaux futurs en densifiant les

échantillons de luzerne et d’autres classes de cultures ou en essayant de les subdiviser.

La validation des résultats de la classification par la réalité de terrain a montré que les
classificateurs RF et SVM sont plus efficaces que le classificateur SAM dans la
discrimination des cultures sur la base des profils spectraux NDVI. Cela confirme que
les classificateurs d'apprentissage machine (Machine learning) sont plus appropriés que
les classificateurs basés sur la distance pour classifier diverses courbes spectrales de
NDVI de cultures dans un systéme de parcelles hétérogénes et sous-dimensionnées
(micro-parcelles). Néanmoins, I'approche utilisant RF et SVM doit étre testée et évaluée
pour d'autres paysages agricoles avec un autre type de culture. Les profils
phénologiques de NDVI générés dans notre étude ne sont valables que dans une région
agronomiquement similaire, c’est-a-dire qui présente des caractéristiques similaires en
termes de climat, de sol et de conditions agrotechniques. Ainsi, les profils
phénologiques de NDVI doivent étre adaptés lorsqu'ils sont appliqués a d'autres agro-

régions.

Comme recommandation pour les travaux futurs, il est possible d'améliorer la
précision des résultats en utilisant les nouveaux systemes a haute résolution spatiale,

spectrale et temporelle, tels que Sentinel-2. L'utilisation de ces systemes, autonomes ou
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en synergie avec des systemes radar tels que Sentinel-1 atténuera la confusion des
cultures instables ou a cycle court telles que la luzerne et assurera un meilleur suivi

phénologique des cultures pendant la période nuageuse dans les régions arides et
semi-arides.
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4.1 Introduction

4 EVALUER ET AMELIORER L’ETAT DE LA BETTERAVE
SUCRIERE PAR LE SUIVI SPATIO-TEMPOREL A L’AIDE DES
IMAGES SENTINEL-2 ET LANDSAT-8

4.1 Introduction

Vu limportance socio-économique de la betterave a sucre (Beta vulgaris), les
chercheurs tentent partout dans le monde a améliorer son économie. Ce qui fait de
'amélioration de sa rentabilité un objectif majeur de la recherche scientifique, et ceci par
le développement de nouvelles méthodologies qui servent a gérer cette culture et a
augmenter son rendement (Cooke and Scott 2012; Lamine et al. 2009). Un bon
rendement est obtenu par la surveillance de I'état de développement des cultures durant
toute la période de croissance (Asseng et al. 2000; Clevers 1997; Hansen and
Schjoerring 2003). C’est pourquoi le suivi spatio-temporel des cultures était dans le
temps la méthode la plus utilisée pour améliorer la productivité. Dans les pays
développés, l'agriculture de précision est la tendance. Elle consiste a utiliser les
informations des technologies spatialisées permettant de mesurer les caractéristiques
biophysiques des cultures (la concentration de chlorophylle, ...) dans le but de suivre,
d’identifier et de localiser les anomalies dans les cultures afin de mettre en place une
gestion optimale a I'échelle des variations intra-parcellaires (Berni et al. 2009; Daumard
2010; Pinter Jr et al. 2003). Ces informations permettent également aux compagnies
d'assurance et aux agences gouvernementales d'anticiper les impacts du changement
climatique sur la production agricole, d'atténuer ces impacts, de se préparer et de mieux
coordonner leurs actions en cas de perte de rendement (Borgogno-Mondino et al. 2019 ;
Hill et al. 2019).

Au Maroc et plus précisément au périmetre irrigué de Tadla, la méthode
conventionnelle du suivi et du contréle de la betterave sucriere est encore utilisée. Elle
est sous forme d’enquétes de terrain aléatoires qui sont colteuses et consomment du
temps. Les membres du staff agronomique de la sucrerie de Tadla (SUTA) chargés de
la surveillance du développement de la betterave a sucre ne peuvent pas vérifier toutes

les parcelles de leur zone d’action. C'est pourquoi, ils effectuent des missions de terrain
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et choisissent des parcelles aléatoires pour le suivi et le contréle de I'état de croissance
de cette culture. Parfois, il arrive que les parcelles visitées soient en bon état.
Cependant, la réalité c’est qu’il y a une superficie trés importante qui connait des
difficultés. Cette méthode ne donne pas une vision véritable et globale sur ce qui se
trouve dans la réalité. Ce qui fait de I'émergence de l'agriculture de précision au
périmétre irrigué de Tadla un impératif pour la surveillance de cette culture. A cause des
superficies énormes occupées par la betterave sucriére, le recours a la télédétection est
nécessaire surtout que cet outil est une technologie qui répond aux attentes liées a la
rapidité, la grande couverture, 'économie et la précision du suivi de la betterave a sucre
(Chen et al. 2008).

La télédétection était toujours la source des données et l'outil efficace pour la
surveillance des cultures (Coppin et al. 2004; Jacquin et al. 2010). De nombreuses
études ont utilisé les images des satellites a moyenne et a haute résolution spatiale tel
gue MODIS et TM/ETM+ (Chen and Gillieson 2009; Lupo et al. 2007; Silleos et al.
2006). Ces images ont prouvé leur utilité pour le suivi spatio-temporel des cultures de
grandes superficies (Ahl et al. 2006; Zhang et al. 2003). Cependant, ces images sont
trop limitées de point de vue résolution spatiale et ne fournissent pas suffisamment
d'informations pour I'analyse de la variabilité intra-parcellaire du couvert végétal des
petites parcelles (Xiang and Tian 2011). Arvishzadeh et al. (2019) ont analysé le
potentiel de l'utilisation des images Sentinel-2 et RapidEye pour I'extraction de l'indice
de surface foliaire de la betterave sucriere dans un marécage salé en utilisant le modéle
de transfert radiatif PROSAIL. Comme alternative, d'autres études ont utilisé les
véhicules aériens sans pilote (UAV) qui offrent de hautes résolutions spatiales et
temporelles. Jay et al. (2019) ont exploité limagerie multispectrale a [I'échelle
centimétrique des drones pour la caractérisation de la betterave a sucre en modélisant
diverses variables structurelles et biochimiques basées sur les indices de végétation qui

sont extraits des images des drones.

Grace a leurs corrélations avec la biomasse et le couvert végétal, les indices de
végétation (VIs) étaient largement utilisé dans l'estimation de la surface foliaire, la
production de la biomasse et la surveillance continue des caractéristiqgues du couvert et

de la phénologie de la végétation (Tingting and Chuang 2010). En effet, plusieurs
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études étaient effectuées pour développer des indices spectraux de végétation (VIs)
pour le contrdle des cultures ( Tingting and Chuang 2010; Hatfield and Prueger 2010;
Jay et al. 2017; Jay et al. 2019; Darvishzadeh et al. 2019).

L’objectif principal de cette étude est le développement d’outils de surveillance et de
contréle des cultures de la betterave a sucre en utilisant les indices de végétation
(NDVI, EVI et OSAVI) dérivés des deux satellites Landsat-8 et Sentinel-2A, pour cibler
et contréler 'encadrement des agriculteurs, afin de mettre en place une gestion efficace

des parcelles betteravieres complémentaire aux interventions sur le terrain.

4.2 Zone d’étude

Cette étude concerne l'aire du Centre de Développement Agricole (CDA) 536
relevant de la zone d’action de I'Office Régional de Mise en Valeur Agricole du Tadla
(ORMVAT) (figure 4.1). Ce site est d’une superficie de 4045 ha. Il se situe au centre du
Maroc au niveau du périmétre irrigué de Tadla sur la rive sud d’Oued Oum Er-Rabia. I
est choisi en raison de la disponibilité de données parcellaires (figure 4.1). Il se
caractérise par des parcelles hétérogenes de moins de 5ha (46% de la superficie totale
du CDA 536) avec une diversité des cultures, notamment la betterave a sucre, les
céréales (blé, orge), la luzerne, I'olivier, les agrumes, le maraichage... (Hammani et al.
2006; Karrou et al. 2011; ORMVAT 2017). Le climat de la région est de type
méditerranéen, aride a semi-aride a caractére continental avec une saison seche d’avril

a octobre et une saison pluvieuse de novembre a mars (El Harti et al. 2016).
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Figure 4.1 La zone d’étude. (a) Situation de la zone d’étude par rapport au territoire du Maroc ;
(b) L’emplacement des parcelles de la betterave sucriére.

4.3 Matériel et Méthodes

4.3.1 Données de terrain

Dans cette étude, les données de terrain étaient prises en deux étapes a savoir : la
délimitation des frontieres des parcelles de la betterave a sucre de la campagne agricole
2013-2014 par des GPS (5m de précision) et sur une ortho-photo trés haute résolution
spatiale. Aprés avoir délimité les parcelles, on a procédé a leur regroupement selon la
date de semis a savoir : Précoce (E-S), Saison (N-S) et Tardif (L-S) (Tardif-I, Tardif-1l et
Tardif-1ll) (Tableau 4.1). Puis, la collecte des paramétres agronomiques sur le couvert
végétal et I'état de la betterave a sucre de cette campagne agricole, notamment :

i) le peuplement ;

i) 'espacement ;

iii) la taille du bouquet foliaire ;
iv) la couleur ;

V) ...etc.
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Tout ceci, était effectué en tenant compte de la date de semis. La méme procédure

était retenue et effectuée sur la campagne agricole 2015-2016.

Les M4, M5, ... et M9 représentent des secteurs agricoles. Les sites A, B et C
représentent des points aléatoires qui seront zoomeés pour présenter quelques résultats

ci-dessous.

Les superficies totales des parcelles de la betterave a sucre des deux campagnes
agricoles déterminées via la numérisation sont respectivement de 402ha et de 396.8ha.
En revanche, les superficies calculées déterminées par SUTA sont d’ordre de 404.2ha
pour 2013-2014 et 400ha pour 2015-2016. Les superficies quon a calculées
correspondent aux surfaces couvertes par la betterave a sucre pure sans tenir compte
des bordures des parcelles comprenant des arbres, généralement, des oliviers.
Pourtant, les superficies déterminées par SUTA correspondent a celles couvertes par la
betterave a sucre en plus de tous les éléments qui les entourent (chemins entre
parcelles, oliviers...). Les sols de semis précoces sont essentiellement localisés au
niveau du médian M6, les sols dont le semis de la période saison sont localisés en
majorité au niveau des meédians M6 et M5 et les sols dont le semis est tardif se sont
situés au niveau de tous les médians d’'un pourcentage variant du faible (M6), moyen
(M5) jusqu’a fort (M4, M7, M8 et M9) (figure 4.1).

Concernant le climat, la figure suivante (figure 4.2) décrit I'évolution de la
température moyenne et les précipitations moyennes mensuelles durant les deux
années agricoles 2013-2014 et 2015-2016. On observe que la pluviométrie connait une
variation importante en comparant les deux années agricoles, par contre, la température

est presque similaire sur les deux périodes.

4. EVALUER ET AMELIORER L’ETAT DE LA BETTERAVE SUCRIERE PAR LE SUIVI SPATIO-
TEMPOREL A L’AIDE DES IMAGES SENTINEL-2 ET LANDSAT-8 PAGE 50



4.3 Matériel et Méthodes

Pluviométrie Température
s 2013-2014 s 2015-2016 2013-2014 ~ . - 2015-2016

T 35
E et $30 o
E et 252
= - to 5
g ;0 £
= T [

o .,_:_ 0

Sep Oct Nov Déc Jan Fev Mar Avr Mai Jui Juil Aou

Figure 4.2 Précipitations et températures annuelles enregistrées dans la zone d'étude des

années agricoles 2013-2014 et 2015-2016.

Tableau 4.1  Les périodes de semis de la betterave a sucre et les superficies de chaque période
en ha et en pourcentage des deux campagnes agricoles 2013-2014 et 2015-2016.

Type de semis Période de semis Surface (ha) Surface (%)
gl . Précoce 15 Septembre - 30 Septembre 55.7 13.85
% § Saison 1 Octobre - 15 Octobre 126.3 31.42
8 Tardif 15 Octobre - 15 Décembre 220 54.73
g Précoce 15 Septembre - 30 Septembre 40.1 10.18
% g Saison 1 Octobre - 15 Octobre 87.5 21.76
8 Tardif 15 Octobre - 15 Décembre 269.2 68.06

4.3.2 Données satellitaires

Ce travail a été effectué en utilisant les images Sentinel-2A et Landsat-8
rééchantillonnés a 15m de résolution spatiale. Sentinel-2 porte un instrument
multispectral (MSI) avec 13 bandes dans la partie visible y compris le red edge, proche
infrarouge et moyenne infrarouge (MIR). Les images de ces deux types de capteurs ont
été choisies en raison de leur disponibilité, répétitivité et I'aptitude a restituer les limites
des petites parcelles. Sept images de Landsat-8 du CDA 536 ont été acquises sur la
période de 24 Décembre 2013 a 4 Juillet 2014 avec une moyenne d’'une image par
mois. Ainsi que sept images de Sentinel-2AA de la méme zone acquises du 29
Décembre 2015 a 26 Juin 2016. Les images utilisées étaient respectivement acquises
aux dates consignées dans le Tableau 4.2. Les dates de début du suivi étaient choisies
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a cause du grand pourcentage (68%) représentant les parcelles de betterave a sucre de

semis tardif en plus de la date du dernier semis (Tableau 4.1).

Tableau 4.2  Les dates d'acquisition et les caractéristiques des images utilisées.

Saison 2013-2014 Saison 2015-2016
Résolution Résolution
Date Satell Date Satell
dacquisition atellite Spatiale  Temporelle ¢acquisition atellite Spatiale ~ Temporelle
(m) (jour) (m) (jour)

24 Décembre  Landsat-8 15 16 29 Décembre Sentinel-2A 10 10

26 Février Landsat-8 15 16 17 Février Sentinel-2A 10 10

30 Mars Landsat-8 15 16 28 Mars Sentinel-2A 10 10

15 Awril Landsat-8 15 16 27 Auvril Sentinel-2A 10 10

17 Mai Landsat-8 15 16 24 Mai Sentinel-2A 10 10

2 Juin Landsat-8 15 16 6 Juin Sentinel-2A 10 10

4 Juillet Landsat-8 15 16 26 Juin Sentinel-2A 10 10

4.3.3 Méthodologie

La betterave a sucre est une plante ayant deux types de développement durant sa
phase végétative : Un développement foliaire qui se continue, dés le jour de son
émergence pour deux mois, pendant lesquels les feuilles de cette culture se
développent jusqu’a ce qu’elles se touchent entre elles. Et un développement racinaire
de quatre mois. Cette période se caractérise par un bon couvert végétal, par
conséquent, on peut déduire la durée de la surface foliaire. Ce paramétre est en relation
directe avec le rendement de la betterave a sucre. Plus la surface foliaire sera
longtemps active, meilleur sera le remplissage des racines. L'idée de ce travail est de
localiser les parcelles stressées et améliorer leurs durées de la surface foliaire par des
interventions sur terrain en se basant sur des parcelles de références (cultures saines)
de telle sorte & minimiser la différence de croissance entre ces dernieres et les cultures

a problemes (Figure 4.3).

4. EVALUER ET AMELIORER L’ETAT DE LA BETTERAVE SUCRIERE PAR LE SUIVI SPATIO-
TEMPOREL A L’AIDE DES IMAGES SENTINEL-2 ET LANDSAT-8 PAGE 52



4.3 Matériel et Méthodes
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Figure 4.3 Durée de la surface foliaire d'une parcelle de betterave a sucre stressée et d'une
parcelle de référence en bonne santé de la zone d'étude pendant la saison 2013-
2014.

Dans cette étude, on a adopté une approche qui se base sur les indices de
végétation. Cette approche consiste a suivre la croissance de la betterave a sucre en
calculant une série d’indices de végétation (NDVI, EVI et OSAVI) dérivés des satellites
Landsat-8 et Sentinel-2A. Durant la premiére campagne, des missions de terrain ont été
programmeées les jours de l'acquisition des images satellitaires pour la calibration et la
validation des classes d’état de croissance de la betterave a sucre. Cette calibration
était faite par le seuillage des valeurs des indices de végétation utilisés, afin de les faire
correspondre aux quatre classes d'état de santé, a savoir : la mauvaise santé, la santé
moyenne, la bonne santé, et la culture déracinée. L'état de développement et les seuils
sont fixés sur le terrain en considérant le peuplement, I'espacement, la taille du bouquet
foliaire et le verdissement/la couleur en tenant compte de la date de semis, et ceci en
concertation avec les agronomes de la sucrerie de Tadla (SUTA). Ces seuils sont
utilisés pour la classification des images et I'établissement des cartes d’états de

croissances de la betterave a sucre. Pour la deuxieme campagne, on a utilisé et validé
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encore une fois les seuils fixés pendant la campagne précédente, et ceci dans le but de
la mise en ceuvre du suivi spatio-temporel de 'ensemble des parcelles de la betterave a
sucre. Ce suivi nous a permis de cibler et d’intervenir sur terrain pour améliorer la

gualité des parcelles qui connaissent des anomalies.
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Figure 4.4 Diagramme de processus global de cette étude.

De l'autre c6té, une comparaison des trois indices était réalisée pour choisir I'indice le
plus adéquat pour le suivi de la betterave a sucre. Par la suite, les statistiques des deux
campagnes issues de l'indice choisi ont été analysées et évaluées et comparées pour

vérifier I'efficacité de I'approche utilisée (Figure 4.4).

4.3.4 Prétraitement des données images

Les images de niveau S-2A 1C ont été prétraitées a l'aide d'un processeur Sen2Cor
afin de corriger les effets atmosphériques, de terrain et de cirrus. En ce qui concerne les
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images Lamdsat-8 OLI, elles ont été calibrées par radiométrie et atmosphere a l'aide du
modéle FLAASH. Les images ont été affinées pour améliorer la résolution spatiale a 10
et 15 m respectivement pour les images S-2A et OLI.

4.3.5 Calcul d’indices de végétation Vls

L'intérét de la télédétection pour l'agriculture réside dans le fait que plusieurs
variables biophysiques, représentatives de I'état de développement de la plante, sont
accessibles par radiométrie. Des combinaisons de bandes spectrales appelées indices
de végeétation spectraux (VIs) sont utilisées pour décrire I'évolution de différentes
variables biophysiques de surface. De nombreux indices ont été développés dans la
littérature pour évaluer le suivi de la santé de la végétation. Parmi ces indices, nous
avons sélectionné l'indice de végétation par différence normalisée (NDVI) grace a sa
sensibilité a la chlorophylle, l'indice de végétation amélioré (EVI) avec sa grande
sensibilité aux changements structurels de la canopée, notamment la surface foliaire, et
I'indice de végétation ajusté au sol optimisé (OSAVI). Ces trois VIs sont utilisés pour leur
efficacité prouvée dans des travaux antérieurs. Les trois indices ont été calculés pour
les images du 24 décembre 2013 au 04 juillet 2014, ainsi que pour les sept images de

I'année agricole 2015-2016. Leurs équations sont respectivement:

EVI=25* NIR -R (Equation 4.1)
(NIR+6*R-7.5*B+1)

OSAVI —1.16%— IR -R (Equation 4.2)
(NIR +R +0.16)

ou:

B : bleue; R : rouge; NIR : proche infrarouge.

4.3.6 Inter-calibration des Vls dérivés des données S-2A et OLI

Dans les applications agricoles, seuls les satellites a haute résolution spatiale
fournissent les détails spatiaux nécessaires, mais leur répétitivité est relativement faible
par rapport aux périodes de croissance des cultures, en particulier lorsque l'acquisition

de données est limitée par la couverture nuageuse. Pour traiter ce probleme, il s'est
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révélé essentiel de combiner les données de plusieurs capteurs. Selon Teillet et al.
(1997), étant donné que les largeurs des bandes spectrales rouge et proche infrarouge
varient nettement d'un capteur a l'autre, les valeurs des VIs basées sur les bandes
spectrales de différents satellites ne seront pas directement comparables. Une étude de
Steven et al. (2003) indiqgue que la comparaison des NDVI calculées a partir de
plusieurs capteurs est variable, mais que leur linéarité est élevée, ce qui permet de
normaliser les différences entre les VIs dérivés de différents capteurs. Une inter-
calibration des VIs des satellites OLI et S-2A a été réalisée pour obtenir des valeurs
comparatives de ces indices et, par conséquent, un bon suivi de I'état des cultures de
betteraves a sucre. Nous avons effectué une analyse de régression linéaire entre les
Vis dérivés des images S-2A acquises le 21 aolt 2015 et le 19 décembre 2015 et les
images OLI acquises le 24 aolt 2015 et le 21 décembre 2015. Par conséquent, les
équations de régression obtenues ont été inversées afin de normaliser les valeurs des
Vis issues d’OLI et de S-2A (Figure 4.5).
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Figure 4.5 Inter-calibration deLandsat-8 et Sentinel-2A’s Vls. (a) NDVI, (b) EVI et (c) OSAVI

4.3.7 Seuillage et validation des Vls

Le seuillage est un outil commun utilisé pour la prise de décision. La difficulté liée a
cette méthode est évidemment I'estimation du seuil optimal, qui peut étre variable en
fonction des images utilisées. Le seuil le plus approprié est déterminé par rapport a la
connaissance de la vérité sur le terrain. Des missions sur le terrain ont été
programmeées le jour de l'acquisition de limage pour déterminer I'état de santé de la
betterave a sucre en calibrant les seuils en fonction des paramétres agronomiques (le
peuplement, I'espacement, la taille du bouquet foliaire et le verdissement/la couleur en
tenant compte de la date de semis) collectés sur chaque parcelle. Pour chaque image,
nous avons effectué deux missions sur le terrain. La premiére est réalisée le jour du

passage du satellite sur les cultures afin d'établir les seuils de classe pour chaque Vls
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en localisant les champs de betteraves sucrieres avec nos différentes classes pour
déterminer les valeurs des seuils a partir des images VIs. La seconde a été réalisée
dans les deux jours suivants et aprés la création des cartes préliminaires des conditions
de la betterave a sucre. Cette mission a pour objectif de valider et d’ajuster les seuils
résultant de la premiére mission. Selon notre expérience, la mission de validation ne
devrait pas dépasser, dans le pire des cas, quinze jours apres le passage du satellite.
En effet, une différence de quinze jours entraine un changement énorme de la plante,
en particulier pendant la période de développement végétatif. En d'autres termes, I'état

de la plante passe d'une classe d'état a une autre.

Dans notre cas, les deux constellations (S-2 et L-8) ont effectivement été utilisées en
synergie au cours de la deuxieme année. Cette synergie nous a permis de travailler
avec deux images par mois dans le pire des cas, sauf en janvier et en octobre ou il nous
a été impossible d'avoir une image ou une mission sur le terrain en raison de plusieurs
facteurs, notamment les conditions météorologiques et les nuages. De plus, afin de
pouvoir comparer correctement entre deux années, les dates doivent étre proches entre
les deux années. Ainsi, lors de la deuxieme année, nous avons choisi les dates qui
correspondent le plus possible a celles de la premiere année, ce qui permettra de
montrer clairement la différence entre la croissance de la betterave sucriére avec et

sans intervention sur le terrain en fonction des résultats de la télédétection.

Lors de ces missions, la date de semis a été prise en compte. Par conséquent, des
seuils ont été établis pour chaque groupe, un groupe de semis précoce (E-S), un groupe
de (semis normal) N-S ainsi que trois autres groupes de la catégorie semis tardif (L-S)
(L-S-I, L-S-1I et L-S-llI). Le groupe L-S a été subdivisé en raison de sa longue durée.
Pour des raisons de précision, I'étalonnage des seuils d’'une méme classe reposait sur
plusieurs échantillons (parcelle). Ainsi, les seuils ou les intervalles des classes d'état de
santé ont été définis empiriguement en utilisant I'histogramme des parcelles collectées
et échantillonnées sur le terrain pour chaque classe. Ceci a été réalisé de telle sorte que
les classes de la vérité de terrain se situent bien dans ces intervalles. Ces intervalles ont
été utilisés pour générer la carte de I'état de santé pour la deuxiéme année. Par la suite,
cette carte a été validée par la mission de terrain afin de confirmer ou d'ajuster les

intervalles. Les ajustements consistent a faire la moyenne des seuils obtenus durant la
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premiere et la deuxieme année. Souvent, les valeurs de seuil entre les deux années
sont trop proches (différence dans le deuxieme chiffre décimal). Il y a trés peu de cas ou
la différence est relativement plus importante. Dans ces cas, les seuils ont été modifiés

de maniére a vérifier et respecter la vérité terrain pour les deux années.

La cartographie du suivi spatio-temporel de la betterave sucriere a été réalisée en
utilisant les derniers seuils sélectionnés aprés validation (Tableau 4.3). La validation a
été effectuée en calculant la précision (P) pour chaque date (ou image) en appliquant

I'équation (Equation 4.3) et la précision globale (PG) suivant I'équation (Equation 4.4):

n *
P= N 100 (Equation 4.3)

ou:
P : Précision; n : Nombre des observations correctes; N : Nombre total des échantillons
(N=40).

PG=—2 (Equation 4.4)

ou:
PG : Précision Globale; g: Nombre des validations dans une période donnée; p:

Précision obtenue pour chaque date.
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Tableau 4.3  Seuils de NDVI retenus apres validation.

Période de semis

Date Classes - : - - .
Précoce Saison Tardif | Tardif 1l Tardif I
Médiocre Min-0.35 Min-0.33 Min-0.28 Min-0.25 Min-0.22
29-Dec Moyen 0.35-0.65 0.33-0.6 0.28-0.45 0.25-0.38 0.22-0.3
Bon 0.65-Max 0.6-Max 0.45-Max 0.38-Max 0.3-Max

Arraché - - - - -
Médiocre Min-0.6 Min-0.58 Min-0.46 Min-0.43 Min-0.38
17-Fev Moyen 0.6-0.75 0.58-0.73 0.46-0.68 0.43-0.6 0.38-0.5
Bon 0.75-Max  0.73-Max 0.68-Max 0.6-Max 0.5-Max

Arraché - - - - -
Médiocre Min-0.7 Min-0.66 Min-0.65 Min-0.6 Min-0.6
28-Mars Moyen 0.7-0.8 0.66-0.78 0.65-0.74 0.6-0.72 0.6-0.72
Bon 0.8-Max 0.78-Max 0.74-Max 0.72-Max 0.72-Max

Arraché - - - - -
Médiocre 0.51-0.63  0.51-0.65 0.51-0.65 0.51-0.68 0.51-0.67
V7 AvE Moyen 0.63-0.79  0.65-0.79 0.65-0.79 0.68-0.78 0.67-0.75
Bon 0.79-Max  0.79-Max 0.79-Max 0.78-Max 0.75-Max
Arraché Min-0.51 Min-0.51 Min-0.51 Min-0.51 Min-0.51
Médiocre 0.45-0.62 0.45-0.6 0.45-0.58 0.45-0.55 0.45-0.53
29-Mai Moyen 0.62-0.67 0.6-0.66 0.58-0.65 0.55-0.63 0.53-0.61
Bon 0.67-Max  0.66-Max 0.65-Max 0.63-Max 0.72-Max
Arraché Min-0.45 Min-0.45 Min-0.45 Min-0.45 Min-0.45
Médiocre 0.42-0.6 0.42-0.62 0.42-0.64 0.42-0.652 0.42-0.66
06-1uin Moyen 0.6-0.7 0.62-0.71 0.64-0.732 0.652-0.739 0.66-0.74
Bon 0.7-Max 0.71-Max 0.732-Max 0.739-Max 0.74-Max
Arraché Min-0.42 Min-0.42 Min-0.42 Min-0.42 Min-0.42
Médiocre - - 0.42-0.63 0.42-0.65 0.42-0.65
26-1uin Moyen - - 0.63-0.72 0.65-0.73 0.65-0.73
Bon - - 0.72-Max 0.73-Max 0.73-Max
Arraché - - Min-0.42 Min-0.42 Min-0.42

4.4 Reésultats et discussions

4.4.1 Suivi spatio-temporel de I’état de la betterave a sucre

Le suivi spatio-temporel a été réalisé lors de la deuxieme campagne agricole (2015-
2016) en se basant sur des seuils fixés lors de la campagne agricole 2013-2014. Trois

différents Vis ont été utilisés pour la surveillance spatio-temporelle et la cartographie de
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I'état de santé de la betterave a sucre dans le CDA 536. Ensuite, une comparaison a été
effectuée pour déterminer l'indice le plus représentatif de I'état réel de la betterave a
sucre. La Figure 4.6 illustre des extraits agrandis de trois sites A, B et C mentionnés sur
la Figure 4.1. Ces extraits représentent I'évolution des conditions de la betterave a
sucre au cours de la campagne agricole 2015-2016 en fonction des dates d'acquisition
des images (Tableau 4.2), par parcelle et selon la période de semis (Tableau 4.1) en
utilisant NDVI, EVI et OSAVI.

Les seuils de tous ces indices de végétation étaient déterminés en méme temps en
se basant sur la réalité de terrain de sorte qu'ils soient comparables. Les trois extraits
montrent la croissance des parcelles de la betterave a sucre de différentes dates de

semis.
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Figure 4.6 L'état des cultures de betterave a sucre a l'aide des trois VIs dans les trois sites (A),
(B) et (C) au cours de la saison 2015-2016.
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Pour les trois sites, comme pour toute la zone d’étude, on observe que les trois
indices de végétation de chaque date varient en général d’'une maniere légérement
différente a l'intérieur de la méme parcelle. Cependant, le cumul de cette différence sera
probablement tres important et doit étre pris en considération lors de la comparaison
des trois indices de I'ensemble des parcelles de la zone d’étude. L’étude des profils
spectraux des trois indices de la betterave a sucre montre qu’a la fin du mois de
décembre les valeurs des indices de végétation des parcelles de la betterave précoce et
de saison sont presque similaires avec une méme tendance d’évolution. En revanche,
les valeurs des indices de végétation de la betterave tardive sont décalées par rapport
aux deux autres semis. Ce qui traduit une évolution et un développement phénologique
différents entre les cultures précoces et saisons d'une part et les cultures tardives
d’autre part. Par conséquent, les parcelles arrachées commencent a apparaitre a partir
du 27 Avril dans le site A et du 22 Mai dans le site B parce que les deux sites A et B
contiennent des parcelles de semis précoce et saison qui ont subi I'arrachage depuis le
14 Avril. Contrairement au site C dont les parcelles arrachées sont encore absentes au
26 juin du fait qu’il se situe au médian M4 et qu'il contient des parcelles de semis tardif.
L’apparition des parcelles arrachées dans le site A avant le site B méme si elles
appartiennent aux parcelles de semis précoce et saison est justifiée par le début de

'arrachage du sud vers le nord selon 'ordre des médians M6, M5, M4, M7, M8 et M9.

Les Figure 4.7.a, Figure 4.7.b, Figure 4.7.c et Figure 4.7.d représentent
respectivement les superficies des parcelles faibles, moyennes, bonnes et arrachées de
chaque date. Elles étaient calculées en se basant sur les trois indices de végétation
NDVI, EVI et OSAVI. Ces graphiques illustrent la différence entre les indices de
végétation utilisés dans cette étude. On distingue, que pour chaque date les superficies
calculées different d’un indice a l'autre, ce qui confirme I'hypothése qui suppose que le
cumul va accentuer I'importance de la différence entre les indices. Le seuillage effectué
sur OSAVI montre par exemple la présence d’'un grand nombre de parcelles d’un faible
état avec une superficie d’environ de 19ha pendant le mois du février et 26ha en Auvril.
La méme chose pour EVI qui a montré une augmentation des parcelles a faible état
pendant le mois d’Avril avec une superficie d’environ de 11ha (Figure 4.7.a). Ces

valeurs sont tres importantes et elles ne présentent pas la réalité terrain. Les superficies
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obtenues en fonction de I'état de la betterave a sucre en utilisant OSAVI et EVI
n'expriment pas les observations menées lors des missions de terrain et n’ont pas
montré une efficacité pour la cartographie de I'état de la betterave a sucre. Le seuillage
effectué sur NDVI a montré une grande potentialité dans la cartographie de I'état de la
betterave a sucre. Les superficies calculées en fonction de I'état de la betterave a sucre
en se basant sur NDVI sont les plus proches de la réalité terrain. En effet, les résultats
de la validation sur le terrain de la précision des seuils montrent que, pendant toutes les
dates, la précision des seuils EVI et OSAVI était peu performante par rapport a celle de
NDVI (Figure 4.7.e). Les précisions globales de NDVI, EVI et OSAVI sont 94,29%,
87,5% et 87,14% respectivement. Au terme de l'analyse, NDVI est l'indice le plus

adéquat pour le suivi spatio-temporel de I'état de la betterave a sucre.
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Figure 4.7 Analyse statistique de I'état de la betterave a sucre sur le terrain a l'aide des trois

VIs. (a) Médiocre, (b) Moyen, (c) Bon, (d) Arraché et (e) précision globale.
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Les cartes adoptées pour le suivi spatio-temporel de I'état de la betterave a sucre ont
été realisées en utilisant NDVI. Elles sont réalisées essentiellement a la base de la
réalité terrain. Plusieurs missions de terrain ont été effectuées pour la validation des
cartes issues de la calibration. La Figure 4.8 montre un exemple de I'état de cinq
parcelles (médiocre, moyen, bon, arraché et en cours d’arrachage) suivis par

télédétection au 26 Juin 2016 et de leurs états réels observés sur le terrain.

L’arrachage de la betterave a sucre au niveau du CDA 536 a commencé depuis le 14
Avril. La cartographie de 'arrachage de la betterave a sucre a été effectuée en suivant
la méme méthodologie pour le suivi de son état de croissance. On a procédé a un
seuillage mettant en évidence les parcelles arrachées. Le nombre des parcelles
arrachées a évolué d’'une facon croissante entre 27 Auvril et 26 Juin suivant les médians
M6, M5 et M4 (Figure 4.7.d).

Une planification d’arrachage est fixée préalablement pour assurer une meilleure
gestion de cette opération. Les cartes du suivi de I'arrachage de la betterave a sucre
réalisées, montrent que I'arrachage a commencé par les Médians qui contiennent les
parcelles a semis précoce. Puis, 'arrachage continu en incluant des parcelles a semis
normal (saison) et enfin les parcelles a semis tardif, comme illustré dans la Figure 4.8.
Cette derniére montre la grande efficacité du seuillage effectué et de la potentialité
importante de l'indice de végétation NDVI pour le suivi de l'état de croissance et

'arrachage de la betterave a sucre au niveau du CDA 536.
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Figure 4.8 Localisation et photographies de quelgues exemples de différentes classes d'état
de betteraves a sucre au 26 juin 2016.

Pour mettre en évidence l'apport du suivi réalisé, nous avons procédé a une
comparaison de I'état de la betterave a sucre entre les deux années agricoles 2013-
2014 et 2015-2016. Pour la premiére année agricole, aucun suivi ni intervention n’ont eu

lieu.

Les Figure 4.9.a et Figure 4.9.b illustrent respectivement I'évolution de la betterave a
sucre des deux campagnes agricoles 2013-2014 et 2015-2016, en déterminant le
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pourcentage de chaque état (médiocre, moyen, bon et arraché) en fonction du temps.
Le pourcentage a été utilisé dans la comparaison au lieu des superficies, parce que la
superficie totale de la betterave a sucre de la zone d’étude est différente dans les deux

anneées agricoles.

Pour la Figure 4.9.a, on observe que pour les trois dates 24 Décembre, 26 Février et
30 Mars, les superficies de la betterave a sucre en bon état sont tres élevées par
rapport & celles des parcelles a moyen et a faible état. Les pourcentages des surfaces
des trois états évoluent d’'une maniéere constante, supérieure a 75%, supérieure a 19%,
environ 1% et égale a 0% respectivement pour les états bons, moyens, faibles et
arrachés. Ensuite, la courbe des parcelles a bon état commence a diminuer
progressivement a partir de 30 Mars jusqu’a 5% au 4 Juillet, alors que la courbe des
superficies des parcelles en moyen état, croit jusqu’a 31% au 15 Avril et recommence a
descendre a 19% au 4 Juillet. La méme chose pour la courbe des superficies des
parcelles a médiocre état, sauf que, celle-ci a connu une deuxiéme augmentation a
partir du 17 Mai pour enregistrer 24% au 4 Juillet. Pour la courbe des superficies des
parcelles arrachées, elle est désignée par une croissance graduelle du 15 Avril pour
arriver a la moitié du pourcentage des superficies de la betterave a sucre a la date finale
du suivi. Pour la Figure 4.9.b, toutes les courbes se manifestent apparemment de la
méme maniere que celles de la Figure 4.9.a. Toutefois, les pourcentages des parcelles
a bon, a moyen et a médiocre état au 29 Décembre sont respectivement 52,3%, 39,1%
et 8,6%. Puis, une augmentation des superficies des parcelles a bon état (85%) en
parallele avec une diminution de celle de faible (1,5%) et moyen état (13,6%) est
observée au 17 Février.

Le début de la premiére année agricole s’est caractérisé par une dominance de la
betterave sucriére a bon état contrairement a ce qui est observé pendant la deuxieme
année agricole, qui a connu l'existence de superficies importantes de la betterave
sucriere a médiocre et a moyen état. Cette diminution de la superficie des parcelles a
bon état est due principalement au retard d’irrigation. Ce retard est causé par les
travaux de reconversion du systeme d’irrigation du gravitaire au goutte a goutte, au
début de la campagne agricole 2015-2016. L’augmentation des superficies de la

betterave sucrieére a bon état entre 29 Décembre et 28 Mars est expliquée par le suivi
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spatio-temporel et les interventions effectuées sur terrain. Ledit suivi a mis en évidence
les parcelles anormalement entretenues et qui nécessitent une intervention de
I'agriculteur. Grace a ces interventions durant la période du suivi, I'état des parcelles a
connu une amélioration progressive. Ceci a permis aux parcelles de bon état d’ atteindre
un maximum de 87,2% des superficies au 28 Mars et de dépasser le maximum

(79,81%) de la méme classe enregistré au 30 Mars de I'année agricole 2013-2014.

L’arrachage était effectué selon un calendrier bien défini dont la date d’arrachage de
chaque parcelle était fixée en fonction de son emplacement (Section 4.4). En se basant
sur ces dates, les agriculteurs arrétent lirrigation des parcelles programmées pour
'arrachage 15 jours avant cette opération. Chose qui explique une évolution croissante
des parcelles a médiocre état accompagnée d’'une chute des superficies des parcelles a
bon état juste avant 'arrachage qui a eu lieu le 17 avril (Figure 4.9.a). A cause de cette
action (arrachage), on observe une diminution des parcelles de la betterave sucriére a
médiocre état. Pour la Figure 4.9.b (2015-2016) la méme chose est arrivée avant et
aprés l'arrachage, mais on ne l'observe pas dans cette figure parce que l'arrachage
s’est effectué entre les deux dates 28 Mars et 27 avril. Concernant la classe de la
betterave a sucre a moyen état, on constate qu’elle reste presque constante durant la
plupart du temps dans les deux campagnes agricoles. La stabilité de cette classe est
justifiée par sa position intermédiaire jouant un réle de correspondance entre les deux

classes faible et bon état.

Vers la fin des deux campagnes agricoles, les parcelles de la betterave sucriére a
bon et & moyen état disparaissent progressivement au moment ou la superficie des
parcelles a faible état et les parcelles arrachées continuent en augmentation jusqu’a la
disparition totale des deux premieres classes. Par la suite, le pourcentage des parcelles
a faible état diminue en subissant a I'arrachage jusqu’a ce que la classe des parcelles

arrachées atteigne 100%.

Le contrble des parcelles de la betterave a sucre a donné ses fruits sur le rendement
moyen du CDA 536 qui a passé du 73 T/ha durant 'année 2013/2014 a 75 T/ha
pendant 'année agricole 2015/2016 (SUTA, 2016).
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Figure 4.9 Variation de la dynamique des différents états de la betterave a sucre a l'aide de
NDVI. (a) Landsat-8 en 2013-2014 et (b) Sentinel-2A en 2015-2016.

4.4.2 Problémes agricoles détectés

Le suivi spatio-temporel effectué sur la betterave a sucre dans le cadre de cette
étude a permis d'identifier des problémes dans des parcelles précises et donc de les
traiter par des actions ciblées, afin de réduire les impacts économiques et écologiques
négatifs de la gestion des parcelles en réduisant les effets des stress hydriques, des
mauvaises herbes, des maladies cryptogamiques (par exemple via I'application
contrdlée de fertilisants ou de pesticides). Ce suivi a autorisé la détection des parcelles
mal entretenues qui exigent une intervention immédiate par l'agriculteur. Parmi les
parametres dégradant I'état de la betterave sucriére et limitant sa croissance normale on
trouve les mauvaises herbes (Figure 4.10.a). Ces éléments entrent en concurrence
avec la betterave sucriére en ce qui concerne I'eau, les éléments nutritifs et la lumiere,
ce qui minimise l'interception de rayonnement par la plante. A ce stade un désherbage
est recommandé, soit manuel ou chimique en utilisant des herbicides. La Figure 4.10.b
illustre l'effet de [I'utilisation irrationnelle des herbicides sur la betterave sucriére.
L’application excessive de ce type de produits provoque des effets nuisibles sur le
développement des plantes, a savoir le retard de croissance. En plus des mauvaises
herbes, les ravageurs comme la larve Cléon (larva of Beet weevil en anglais) Figure
4.10.c, provoquent également des gros dégats de la betterave a sucre, notamment les

morsures ainsi que le jaunissement des feuilles de cette plante provoquant une
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diminution de I'activité chlorophyllienne, du poids des racines et de la teneur en sucre
(Stevens et al., 2004). La carence en oligo-€lément, notamment le Magnésium est aussi
'un des problemes qu'on a détecté (Figure 4.10.f). Durant cette situation, la plante
essaie de minimiser le nombre de feuilles de son bouquet foliaire en libérant les feuilles

les plus agées et en gardant les nouvelles feuilles situant au cceur de la plante.

La méthodologie développée a montré aussi une grande efficacité concernant la
localisation des problemes liés au stress hydrique (Figure 4.10.d). D’autres anomalies
émanant des mauvaises pratiques agricoles dans les parcelles étudiées ont éte

reconnues, on cite a titre d’exemple :

(1) l'utilisation des semoirs déréglés qui peuvent causer un semis profond des grains, ce

qui engendre des complications au moment du lever de la plante (Figure 4.10.e) ;

(2) L’écart temporel entre la date de semis et la date de la premiére irrigation provoque

une perte énorme des semences par les ravageurs surtout les oiseaux.

Tous ces problemes ont été détectés en se basant sur les classes des faibles valeurs
des indices spectraux de végétation. Ces valeurs ont été enregistrées au niveau des
plantes anormales dont l'activité chlorophyllienne est perturbée par le stress ou les
maladies. En outre, I'effet de la mixture entre la végétation et le sol affecte les valeurs
des indices spectraux de végétation, ce qui signifie qu’il y a une faiblesse dans la

densité des plantes (peuplement).
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Figure 4.10 Photographies de différents problémes détectés a I'aide de notre méthodologie.

45 Conclusion

Le suivi spatio-temporel de la betterave a sucre est une étape trés importante pour
'amélioration du rendement de cette culture. Les enquétes aléatoires de terrain ne sont

pas efficaces au niveau du suivi de la croissance de la betterave a sucre. La
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meéthodologie développée en utilisant les deux satellites Landsat-8 et Sentinel-2A a
prouvé son utilité pour l'estimation des superficies, le suivi et la surveillance des
parcelles de la plante en question. Le seuillage des indices spectraux de végétation a

permis une bonne restitution des classes de I'état de croissance de la betterave a sucre.

L’utilisation des trois indices NDVI, OSAVI et EVI couplée aux observations de terrain
a permis le suivi spatio-temporel du développement de la betterave a sucre et la bonne
gestion de ses parcelles. D’aprés la comparaison et la confrontation des résultats de ces
trois indices a la réalité de terrain, NDVI était l'indice le plus approprié pour le suivi de la

betterave a sucre.

A la fin du mois de décembre de la deuxiéeme campagne agricole, 52,3% de la
superficie cultivée se trouvait dans un bon état. Par la détection et la localisation
géographique des parcelles dont la croissance était moyenne a faible, I'intervention sur
le terrain du staff agronomique de SUTA pour la sensibilisation des agriculteurs était
ciblée et concentrée sur les parcelles a problemes potentiels ainsi que les parcelles mal
entretenues nécessitants une intervention immeédiate. Ainsi, plus de 87,2% de la
superficie cultivée s’est trouvée dans un état bon a moyen a la fin du mois de mars de la
méme campagne. Ce suivi a abouti a une amélioration de I'état des parcelles . Il est
considéré également comme étant un moyen de contréle des parcelles qui subissent
une dégradation. En comparant les deux campagnes agricoles 2013-2014 et 2015-
2016, on a observé gue la deuxieme année a connu une amélioration remarquable au
niveau de I'évolution de la qualité de la betterave sucriére. Cette amélioration s’est
traduite par la contribution de la méthodologie adoptée avec d’autre facteurs dans
'amélioration du rendement moyen des parcelles par 2 T/ha dans la deuxiéeme année

agricole.

A la lumiére des résultats obtenus, il s’avére que les données et les techniques
utilisées peuvent étre développées pour améliorer la précision des résultats. De ce fait,
on recommande la fusion des images satellitaires optiques Sentinel-2 et des images
radar Sentinel-1, surtout pour avoir plus de précision sur I'état hydrique de la betterave a

sucre.
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5.1 Introduction

5 ANALYSE SYNERGETIQUE DES DONNEES RADAR ET
OPTIQUES POUR UNE CARTOGRAPHIE PRECOCE DE LA
BETTERAVE A SUCRE

5.1 Introduction

Selon les Nations unies, la population mondiale devrait passer de 6,1 milliards en
2000 a 9,7 milliards en 2050 (United Nations). Cette €énorme croissance
démographique, exige plus d’efforts pour produire davantage de produits alimentaires
(agricoles), et ceci pour satisfaire les besoins en approvisionnement alimentaire (Foley
et al, 2011). Cette croissance provogque une augmentation du taux d'expansion sur les
terres agricoles ainsi que la pression sur les ressources naturelles (Lambin et al, 2011;
Godfray et al, 2010; Searchinger et al, 2008). Parallélement au changement climatique,
le contrdle des ressources en eau et des terres arables devient de plus en plus

important (Brown et al, 2012).

L'identification et la cartographie des types de cultures sont trés importantes. Elles
permettent en plus de la création d’un inventaire des zones agricoles, la délimitation des
parcelles agricoles, la bonne gestion de l'itinéraire technique des parcelles agricoles et
la prévision des rendements (Georgi et al,. 2018; Vizzari et al,. 2019; Houborg et al,.
2018). Par conséquent, la procuration des informations au secteur public et privé, y
compris les industries de I'agroalimentaire et des assurances, leur permet de bénéficier
de ces informations pour estimer la production agricole et avoir des statistiques
agricoles (Sonobe et al, 2017; Fritz et al, 2018; Coleman et al, 2018).

Y

La betterave a sucre revét une importance économique énorme au Maroc ou la
fourniture d'informations fiables en temps réel sur le développement de cette culture est
essentielle pour faciliter son suivi spatio-temporel et vulgariser les interventions sur
terrain visant 'amélioration de son rendement. Cependant, pour le suivi spatio-temporel
de I'état de croissance de la betterave a sucre, on fournit encore des efforts manuels
pour déterminer précocement son emplacement. Le colt élevé de ces méthodes

manuelles suggére la nécessité de la transition vers des techniques plus efficaces. La
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télédétection est un outil trés utile pour collecter simultanément une grande quantité
d'informations (Ryu et al., 2011). Comme il est convenu, certaines données in situ sont
toujours indispensables pour calibrer et valider des modeles de classification.
Essentiellement, la télédétection est généralement efficace pour réduire les colts des

enquétes de terrain.

Aujourd’hui l'abondance des données optiques qui ont connu une progression au
niveau de la résolution spatiale, temporelle et spectrale offrent des opportunités
inévitables pour les applications en agriculture et améliorent constamment les résultats
de la classification (Tatsumi et al, 2015 ; Li et al, 2015; Jia et al, 2014 ; Durgun et al,
2016). De multiple travaux récents ont montré que l'imagerie optique fournie par des
satellites comme Sentinel-2 est capable de fournir une cartographie précise des types
de cultures (Inglada et al., 2016 ; Van Tricht et al., 2018) .Cependant, les nuages et les
brouillards empéchent souvent I'acquisition des images optiques. lls restent un
inconvénient majeur pour les capteurs optiques, car ils ne peuvent pas étre pénétrés par
le rayonnement électromagnétique du VNIR. Ces derniers entrainent donc des lacunes
dans l'imagerie optique (Baret et al, 2013). Parfois, méme une seule image optique sans

nuage ne peut pas étre acquise a partir de la saison de croissance.

Le rayonnement de micro-onde (RADAR) a basse fréquence (1-10 GHz), ne dépend
pas de I'éclairage solaire. Il a des longueurs d'onde supérieures a la taille des particules
des nuages et pénétre dans la couverture nuageuse sans altération (Campbell et al,.
2011). Le plus important encore, c’est que les observations de ces capteurs utilisant
cette gamme de fréquences sont sensibles aux composantes structurelles de la
végétation telle que la taille, la forme, l'orientation et a la rugosité (Bouman et al, 1990).
En raison de la grande valeur de l'information sur la structure végétale contenue dans
les amplitudes de rétrodiffusion du radar a synthése d'ouverture (SAR) et la disponibilité
gratuite des données SAR en bande C de I'ESA Sentinel-1, de nombreuse études
précédentes se sont axées sur toute une gamme de méthodes avancées de
classification pour cartographier les cultures, par le biais des séries chronologiques
Sentinel-1 (Xu et al,. 2018; Veloso et al,. 2017; Whelen et al,. 2018; Sonobe et al,. 2017
;Ruetschi et al,. 2017; Ndikumana et al,. 2018).
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L’utilisation des données d'image provenant d’'un seul capteur peuvent présenter des
limitations , notamment des informations incompletes, incohérentes ou imprécises
(Fatone, Maponi et Zirilli 2001) et l'incapacité de recueillir des données a des moments
critiqgues. La complémentarité de l'information optique et radar permet le développement
de procédures de classification multicapteurs qui exploitent simultanément les deux
sources (Joshi et al, 2016 ; Inglada et al., 2016). Cela indique que lintégration des
données de Sentinel-1 et Sentinel-2 peut aussi représenter un grand potentiel pour une
classification tres précise des cultures. Veloso et al, 2017 ont analysé des séries
temporelles Sentinel-1 et des données optiques Sentinel-2 et ont montré que la
rétrodiffusion SAR et l'indice NDVI peuvent étre complémentaires pour des applications
agricoles. Le rapport VH/VV en bande C, en particulier, s'est avéré étre un bon élément

de discrimination et adapté notamment aux applications sur les cultures.

Méme si les classifications basées sur les pixels (PXB) ont permis d’avoir des
classifications des différents objets de la surface terrestre avec des normes de précision
satisfaisantes, Il faut se tourner vers les approches orienté-objet (OO) (Lu & Weng
2005). L’analyse d'images en se basant sur l'approche OO présente beaucoup
d’avantages, notamment la capacité d'exploiter plus que l'information spectrale pour
différencier les classes et incorporer d’autres éléments tels que la texture dans I'analyse
(Blaschke 2010).

Bien que des efforts aient été déployés pour combiner I'imagerie optique et SAR en
vue de l'identification des types de cultures, il existe a ce jour peu d'études qui se basent
sur la combinaison de I'imagerie (Sentinel-1 et Sentinel-2) a date unique. Et vu que la
cartographie précoce des types de cultures est primordiale pour un systéme
opérationnel de suivi spatio-temporel de ces derniéres, I'objectif de cette recherche est
I'évaluation de la combinaison Optique/SAR pour I'extraction précoce des parcelles de
la betterave a sucre en se basant sur I'approche de classification SVM basée sur

'approche orienté-objet.
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5.2 Zone d’étude et données de terrain

Pour la zone d’étude, elle fait partie du périmétre irrigué de Tadla. On a travaillé sur
deux sites (Pivots_FBS et Pivots_ZIDOUH) relevant du sous périmétre de Beni Amir (la
rive nord d’oued Oum-Errabia) (figure 5.1). La majorité des surfaces agricoles dans ces
sites sont de grandes parcelles en pivots irriguées avec un systeme d’aspersion. Le
choix de la zone d’étude est justifié par la disponibilité des données de terrain. Ces
données ont été collectées lors des missions de terrain menées dans le cadre du projet
Sen2Agri (Defourny et al,. 2019 ; El harti et al,. 2017). Elles comprennent I'emplacement
des différents types de cultures. La deuxiéme raison pour laguelle on a choisi de
travailler sur ces deux sites précités, c’est pour minimiser la durée des traitements qui
prend beaucoup de temps et éviter la cession du travail de I'ordinateur. L’emplacement
des deux sites d'étude est centré a 32° 47° 59” N et 6° 80’ 81” O et 32° 37"43” N 6° 97’
74” O pour les Pivots_FBS et les Pivots_ZIDOUH respectivement.

5. ANALYSE SYNERGETIQUE DES DONNEES RADAR ET OPTIQUES POUR UNE CARTOGRAPHIE
PRECOCE DE LA BETTERAVE A SUCRE PAGE 78



5.3 Matériel et Méthodes

6°3930'W 6°340°W 6°2830'W

@ Parcelles de calibration Betterave a sucre
O Parcelles de validation Betterave a sucre
A Parcelles de calibration autres cultures
AParcelles de validation autres cultures

32°28'30°N

32°280N

Figure 5.1 Localisation de la zone d’étude et des échantillons de calibration et de validation.

5.3 Matériel et Méthodes

5.3.1 Données images

La constellation Sentinel-1 (S-1) fait partie de la mission de l'agence européenne de
'espace (ESA) qui a pour but de mesurer la surface terrestre. On a collecté deux
images S1 fonctionnant dans la bande C (fréquence = 5,405 GHz, longueur d'onde (A)
~6 cm) pour les deux dates 26 décembre 2015 et 15 janvier 2016 (Tableau 5.1). Les
deux images S-1 ont été générées a partir du produit du niveau 1 a haute résolution
GRD (Ground Range Detected) avec un espacement de pixels de 10x10 m. elles étaient
acquises en mode d'imagerie IW (interferometric wide swath) avec les polarisations VV
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et VH. Ces images sont librement accessibles via la plateforme Web de Copernicus

(https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home).

Aujourd'hui, Sentinel-2 (S-2) offre des images optiques a haute résolution spectrale et
spatiale avec 13 bandes spectrales allant de 10 m a 60 m de résolution spatiale et avec
une résolution temporelle de de 5 jours en combinant les satellites de la constellation S-
2A et S-2B. Trois images ont été acquises sur nos sites d'étude pour les dates 29
décembre 2015, 07 février 2016 et 28 Mars 2016 (Tableau 5.1). Les images S-2 ont été

téléchargées depuis le méme hub de Copernicus.

Tableau 5.1  Les dates d’acquisition des images S-1 et S-2

Images Satellite Date d'acquisition
26 décembre 2015

15 janvier 2016
29 décembre 2015

Optique Sentinel-2 07 février 2016
28 mars 2016

SAR Sentinel-1

5.3.2 Méthodologie

Comme indiqué dans lintroduction, le but de cette étude est d'évaluer I'utilité de la
classification OO d’'une combinaison d’'images S-1 et S-2 pour l'identification précoce
des parcelles de la betterave a sucre. La procédure adoptée pour atteindre les objectifs
cités ci-dessus a été présentée dans la figure 5.2. Cette figure comprend
principalement les prétraitements des données images, afin d'extraire des
caractéristiques polarimétriques a partir des images S-1 et de segmenter les images S-2
pour la délimitation des parcelles agricoles. Puis, on a procédé a la détermination et a
I'élimination des parcelles non cultivées. Par la suite, des classifications ont été

effectuées sur les différentes images acquises suivant les deux approches PXB et OO.
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Figure 5.2 Organigramme de la méthodologie utilisée.

5.3.3 Prétraitements et traitements des données S-1 et S-2

Les images S-1 utilisées ont subi des corrections radiométriques et géométriques a
l'aide de S-1 ToolBox (S-1TBX) développé par 'ESA. L'état de l'orbite des métadonnées
S-1 a été mis a jour a l'aide de 'outil AOF (Apply Orbit File). La calibration radiométrique
effectuée, vise a convertir les valeurs numériques des images S-1 en coefficients de
rétrodiffusion (o°) tandis que la correction géométrique vise a ortho-rectifier I'image SAR
en utilisant le MNT du SRTM a 30 m de résolution spatiale et ré-échantillonnées par la
suite a 10m de résolution. On a amélioré la qualité de limage en réduisant le
chatoiement (speckle) radar par I'application du filtre Gamma Map avec une fenétre de
5x5 pixels.
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Les images S-2 ont été ortho-rectifiées et corrigées de l'effet atmosphérique en
utilisant l'algorithme Sen2Cor. Un rééchantillonnage par interpolation bilinéaire a une
résolution spatiale de 10 m a été effectué pour les bandes spectrales b5, b6, b7, b8a,
bll et bl2.

A ce moment, un co-enregistrement des deux types d'images est nécessaire. Cette
opération avait pour objectif d’aligner les pixels des deux images afin d’obtenir une
précision inférieure au pixel pres. C’est-a-dire, s'assurer que chaque cible au sol
correspond au méme pixel dans les deux types d’images. Puis, un ensemble de ratios et
de combinaisons ont été calculés pour les images S-1 en se basant sur leurs
polarisations VV et VH (Tableau 5.2). De méme pour les images S-2, on a calculé
l'indice de végétation NDVI pour chacune.

Pour la tache de la combinaison des images S-1 et S-2, 'image optique et I'image
SAR (y compris ses ratios et combinaisons) acquises respectivement le 29 décembre
2015 et 26 décembre 2015, ont fait I'objet d’'une superposition et ont été enregistrées

par la suite en une seule image.

Tableau 5.2  Les polarisations, Ratios et Combinaisons utilisées.

Images Satellite Date d'acquisition Polarisations, Ratios et Combinaisons

\AY)
VH
VV-VH
. VH-VV
26 décembre 2015 VVAVH
15 janvier 2016 Abs (VV-VH)
VV*VH
Abs (VV*VH)
VV/VH
VH/VV

SAR Sentinel-1

5.3.4 Les classifications par pixel (PXB) et Orienté-Objet (OO)

On appelle classification d’'une image, le processus d’assigner un ensemble de pixels
d’'une image a une classe définie. Ce processus peut rencontrer des difficultés qui
peuvent influencer la qualité de la classification. Ainsi, plusieurs approches de

classification ont été développées au cours du temps pour remédier a cette complexite.
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Parmi ces approches, on trouve la classification basée sur pixel (PXB) et la classification
orienté-objet (O0).

La premiére approche consiste a différencier les éléments de la surface de la terre en
se basant sur linformation spectrale contenue dans le pixel. Cela se fait soit d’'une
maniére non-supervisée dont l'algorithme regroupe les structures sous-jacentes a partir
de données non étiquetées, ou d’'une maniére supervisée qui consiste a entrainer
l'algorithme par des exemples annotés. Mais cette approche est toujours exposée au
probléme de la mixture spectrale des pixels. L’'approche OO consiste en la subdivision
de I'image en régions (segments) a partir de pixels voisins en utilisant des algorithmes

de segmentation.

Toutes les classifications implémentées dans le présent travail (Tableau 5.1) ont été

effectuées a la base du classificateur SVM (Section 3.3.5.2).

Une classification a la base de la combinaison optique/SAR, une classification
optique et une classification SAR ont été effectuées. Afin d’avoir des résultats de
classifications directement comparables, les mémes régions d’entrainements et de
contrble ont été utilisées d’une part pour I'apprentissage de l'algorithme SVM et d’autre
part pour la validation de ses résultats pour toutes les classifications effectuées dans

cette étude.
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Tableau 5.3 Les différentes classifications effectuées.

Approche de Type d’image unique ou
classification combinaison Date d’acquisition d'image
Optique 29 Décembre 2015
Pixels SAR 26 Décembre 2015
Optique/SAR 26 Décembre 2015 & 29 Décembre 2015
Optique 29 Décembre 2015
Orienté-Objet SAR 26 Décembre 2015
Optique/SAR 26 Décembre 2015 & 29 Décembre 2015
Orienté-Objet SAR 15 Janvier 2016
Pixels Optique 07 Février 2016
Pixels Optique 28 Mars 2016

L’apprentissage de lalgorithme SVM a été fait dans des régions d'intéréts
représentant les différentes cultures majeures, notamment La betterave a sucre, les
céréales, la luzerne, le colza et I'arboriculture. A la fin de la classification, toutes les
cultures sauf la betterave sucriere ont été mergées dans une seule classe dans le but
d’obtenir une carte thématique contenant juste deux classes de culture (Betterave a

sucre et autres cultures).

5.3.5 La segmentation

La segmentation des images Radar pour la délimitation des parcelles agricoles est
tres limitée a cause du chatoiement (Qi et al., 2012 ; Jiao et al., 2014). Ce qui fait que
les images S-1 sont inappropriées pour la délimitation des parcelles agricoles. En effet,

on s’était basé complétement sur les images S-2 pour réaliser ce processus.
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Dans ce travail, la segmentation a été mise en ceuvre pour les images S-2 du 29
décembre 2015 et 07 février 2016 suivant plusieurs étapes, a savoir la détection des

contours, 'agrégation des images de contours et la segmentation.

Détection des contours : Pour notre cas, on a utilisé I'algorithme Canny pour la
détection des contours. Le contour est défini comme étant un changement brusque ou
une discontinuité dans les valeurs des niveaux de gris (Shrivakshan & Chandrasekar,
2012). Cette opération est trés indispensable pour une bonne analyse de l'image car
elle sert a restituer les limites de parcelles. Le résultat de cette opération est obtenu
sous forme d’'une image de niveau de gris représentant les contours de l'objet (Figure
5.3). Plus le niveau de gris est élevé plus la discontinuité augmente entre les pixels
adjacents. Cet algorithme était utilisé pour chacune des bandes spectrales et I'indice
NDVI dérivé de S-2.

Agrégation des images de contours (AIC) : Cette étape consistait a agréger 11
images de contours (NDVI+10 bandes) pour chaque date. Ceci, se fait par I'application
de la formule Equation 5.1 sur les images de contours en conservant un poids égal
pour chaque image. Par conséquent, on a eu une seule image en niveau de gris dont
chaque pixel représente la somme des valeurs de 11 pixels superposés. Ensuite, une

binarisation de cette derniere image par seuillage était mise en ceuvre (figure 5.3).

AIC = b2+b3+...+b12+NDVI (Equation 5.1)
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Image binaire Agrégation des
images de conteurs

Figure 5.3 Illustration de I'agrégation de plusieurs images de contours issues de I’algorithme
Canny et leur binarisation.

Segmentation : Dans I'étape de segmentation de limage, les 10 bandes
spectrales, I'image issue de l'agrégation et I'image binaire ont été utilisées comme
entrées pour lalgorithme de segmentation multi-résolution (MRS). Cet algorithme
consiste en la maximisation de 'homogénéité des objets en minimisant I'hnétérogénéité
moyenne entre objets et ceci en intégrant I'information spectrale et spatiale (\Watkins et
al,. 2019 ; Niu et Ban, 2012 ; Baatz & Schape, 2000).

La MRS fonctionne selon une approche d’adaptation mutuelle en commencgant du
bas en haut a partir du niveau des pixels. Ceci se fait par la fusion des paires d'éléments
adjacents de facgon itérative sur la base des critéeres d’homogénéités prédéfinis par
l'utilisateur, notamment Echelle (Scale), Couleur (Color)/ Forme (Shape) et la Douceur

(smoothness)/Compacité (compactness) (figure 5.4).

L’échelle est un parametre restrictif pour éviter que les objets ne deviennent trop
hétérogenes. Pour des données hétérogenes, les objets résultants pour un parametre

d'échelle donné seront plus petits que pour des données plus homogenes. En effet,
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I'échelle contréle la taille des objets (Benz et al., 2004). Outre I'importance du parametre
d'échelle, la forme et la couleur ont un impact sur les caractéristiques des segments.
Dans le cas de la MRS, l'augmentation de I'nétérogénéité f est en fonction du poids de
linformation spectrale (couleur) et de I'hétérogénéité de la forme. Autrement dit, la
forme est utilisée pour pondérer I'importance de linformation spatiale par rapport a

l'information spectrale.

L'hétérogénéité spectrale est une fonction de I'écart-type qui dépend de la valeur de
la bande spectrale et du nombre de pixels d’'un objet. De plus, I'nétérogénéité des
formes est en fonction a la fois de la douceur et de la compacité de I'objet. La douceur
est définie comme étant le rapport entre la longueur de la bordure de l'objet et le cadre
de délimitation de l'objet tandis que la compacité est décrite comme étant le rapport
entre la longueur de la bordure de I'objet et le nombre de pixels de I'objet (Dronova et
al., 2015 ; Shuai et al,. 2019 ; Akcay et al,. 2018). Les équations (Equation 5.2) et
(Equation 5.3) calculent I'augmentation de I'hétérogénéité (f), tandis que w est le poids,
Ah est I'hétérogénéité, n est le nombre de pixels, et oband est I'écart type.

= Weoior * ANcoror + Wapnape * ANgnape (Equation 5.2)
Avec : W, € [0,1], Wpape € [O,l], and Wostor T Wpnape = 1
ANcao = bazm;wband (Mrge * Gt meroe ~ Moty * Gonia* Nz Gvans ) (EQULION 5.3)
ANy = Weorp * Aoy ™ Wanoo* AN~ (EQUALION 5.4)

Avec : Wcomp € [O’l]’ Winooth € [0’1]’ and Wcomp + Wonooth = 1
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/

Figure 5.4 Fonctionnement de la segmentation Multirésolution.

Ces paramétres n'ont pas de régles définies. Les valeurs utilisées ont été choisies
suivant une approche d’essais et d'erreurs dont chaque valeur a été testée de maniére
individuelle et incrémentale. Les deux étapes : détection des contours et segmentation

sont implémentées sous Trimble eCognition Developer (version 9.0.1).

5.3.6 Parcelles non cultivées

L’élimination des surfaces qui ne représente aucun intérét pour cette étude est une
étape indispensable. Elle nous a permis de garder juste les parcelles agricoles
contenant de la végétation respectivement pour I'image de 29 décembre 2015 et 07
février 2016. Pour ce faire, on a procédé a I'extraction de la moyenne des valeurs NDVI
des deux images en utilisant les objets qui résultent de la segmentation. Puis, un
seuillage a été effectué pour la suppression des objets portant des valeurs

inappropriées.

5.3.7 Lavalidation des résultats

Un ensemble de données sur les limites des champs de référence a été numérisé
manuellement a partir d'images aériennes a trés haute résolution acquise récemment.
Les limites de champ numérisées ont été superposées des composés colorés des

images Sentinel-2 acquises au cours de la saison de croissance actuelle de I'étude,
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pour supprimer les limites qui ont changé entre la date d’acquisition de I'image a trés

bhaute résolution et les images sentinel-2 de la saison de croissance 2015-2016.

Les résultats de chacun des tests réalisés font l'objet d'une validation par

comparaison des limites extraites par rapport aux limites des champs numérisées.

5.4 Reésultats et discussions

5.4.1 La segmentation

La segmentation est une tache difficile car comme il est cité dans la section 5.3.5,
l'obtention d’une bonne segmentation s’effectuer par un long processus d’essais et
d’évaluation. Dans cette étude, nous avons testé tant de valeurs pour chaque parametre
en commencant par le poids de chaque bande. Pour cette étape, les bandes qui ont un
effet important sur la segmentation sont B2, B8, B11, B12, I'image de I'agrégation des
contours et I'image binaire des contours. En ce qui concerne I'échelle, les valeurs
testées appartiennent a l'intervalle [50 ;...; 100]. L’'incrémentation des valeurs testées
était au début de l'ordre de 10. Aprés avoir déterminé la valeur approximative de
I'échelle optimale, I'incrémentation des valeurs des tests est devenue de l'ordre de 1.
Concernant la forme et la compacité, la méme démarche était adoptée, en commencant
par les valeurs les plus basses. Il faut noter que les valeurs de la couleur et la douceur
sont aussi paramétrables, mais de maniere indirecte par le changement respectivement

de celles de la forme et la compacité.

Pour notre cas, les paramétres qui ont produit des résultats significatifs et qui ont été
définis aprés un long processus d’essais sont 63 pour I'échelle, 0,8 pour la compacité et
0,7 pour laforme et 1, 3, 1, 1, 2, 3 respectivement pour les poids des bandes suivantes :
B2, B8, B11, B12, 'image de I'agrégation des contours et I'image binaire des contours

de cette derniere.

La figure 5.5 représente les différents résultats de la segmentation. Sauf l'illustration
E de la figure 5.5 qui montre le résultat des bons parametres, toutes les autres
illustrations comprennent un seul parameétre différent de ce qui est choisi. Pour les

illustrations A et B, on a changé juste I'échelle, et pour C la forme et la compacité ont
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été changées en gardant I'échelle. L’illustration D garde les valeurs optimales pour
'échelle, la forme et la compacité, mais les poids des bandes ont connu des

changements.

L’étude conduite par Yan et Roy en 2016, confirme que la surface et la forme
(géométrie) des parcelles influencent la qualité de la segmentation. Pour notre cas, les
pivots, les grandes parcelles et les parcelles rectangulaires dont l'orientation est
carrement parallele aux directions Est ou Nord étaient bien délimitées. Cependant, les
grandes parcelles présentant une forte variation interne étaient sur-segmentées. Ce défi
était relevé par les post-traitements consistant en la fusion des objets composant une
seule parcelle, le cas des pivots dans les illustrations B, D et E. Outre la segmentation
excessive, la sous-segmentation des parcelles est un autre probléme qu’on a observe
lors de [l'utilisation de grandes valeurs d’échelle. Surtout pour les petites parcelles
connaissant une forte fragmentation spatiale ou les frontieres entre les parcelles
voisines sont indistinguables. Un exemple de cette anomalie figure dans I'extrait B’ de la
figure 5.5. Un autre exemple de la sous-segmentation situé dans I'extrait D’ et D"’ est
causé par l'exclusion du poids des bandes (précitées) qui a un impact sur la

segmentation.
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Figure 5.5 Illustration des limites extraites de la segmentation Multi-résolution MRS.

5.4.2 Les classifications PXB et OO

Dans cette section, on va vérifier si I'utilisation synergique de S-1 et S-2 a donné de
meilleurs résultats de classification que lI'imagerie a capteur unique. De méme, les deux
approches de classifications PXB et OO en utilisant l'algorithme de classification SVM

ont été évaluées pour déterminer I'approche qui apporte plus de précision.

La figure 5.6 et figure 5.7 illustrent respectivement les classifications SVM d'images
par PXB et par OO pour les Pivots_FBS et Pivots_Zidouh en utilisant les satellites S-1 et
S-2 (acquises en décembre). Pour que la comparaison des deux approches PXB et OO
soit raisonnable, aucune post-classification n’a été effectuée pour les résultats de
'approche PXB.
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Pour les deux sites (Figure 5.6 et Figure 5.7), les trois classifications (Optique, SAR
et Optique/SAR) basées sur PXB représentent une différence au niveau de la capacité

d’identifier les parcelles de la betterave a sucre.

Concernant la classification basée sur I'image optique, on observe que quelques
parcelles présentent une variabilité intra-parcellaire ou autrement dit intra-classe. C’est-
a-dire, des parcelles qui contiennent les deux classes de cultures (Betterave a sucre et
Autres cultures).Certaines parcelles ont été également classées a tort en tant que autres
cultures, alors que ces mémes parcelles étaient correctement identifiees comme
betterave a sucre dans les résultats issus de l'utilisation du SAR seul et en combinaison
avec l'optique. L’autre observation, c’est qu’il y a des parcelles de la betterave a sucre
gue l'optique n’a pas pu identifier et classer en tant qu’autres cultures. La méme chose a
été observée pour les classifications basées sur OO. Cependant, grace a cette derniere
approche le probleme de la mixture intra-classe a été efficacement traité. Ce qui fait que
les résultats basés sur OO n’ont présenté aucune trace de chatoiement. Les cartes
(PXB) produites a la base des données SAR et Optique/SAR montrent moins de

chatoiement par rapport a celles issues seulement des données optiques.
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Optique

Optique/SAR

Légende: @ Betterave a sucre

Autres cultures

Figure 5.6 Les classifications SVM d'images S-1 et S-2 acquises en décembre par I’approche
PXB et par OO pour le site Pivots_FBS.
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Optique

SAR

Optique/SAR

Légende: [ Betterave a sucre Autres cultures

Figure 5.7 Les classifications SVM d'images S-1 et S-2 acquises en décembre par I’approche
PXB et par OO pour le site Pivots_Zidouh.

De multiples études ont souligné que la classification OO, en combinant les données
images SAR et Optique, fournit de plus intéressantes cartes de la couverture terrestre
par rapport aux classifications par PXB. Compte tenu de ces faits, et de crainte que les
résultats soient mieux évalués, une analyse comparative de la performance a été
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effectuée a l'aide de la précision globale ainsi que du coefficient Kappa calculé pour

toutes les classifications.

Le tableau 5.3 montre I'évolution de la précision globale et du coefficient kappa pour
les différentes classifications effectuées dans cette étude. Comme prévu, la précision
globale et le kappa augmentent graduellement avec l'utilisation de 'approche OO. Cette
augmentation est également observée en introduisant le SAR et la combinaison
SAR/Optique.

Tableau 5.4 Les résultats de la précision globale et coefficient kappa pour chaque approche
utilisée.

Dates Décembre Janvier | Février Mars

Type du satellite Optique SAR Optique/SAR SAR | Optique | Optique

Approche de

e PXB 00 PXB (0]0) PXB
classification

0]0) PXB PXB

Prec's"(’(yrl)g"’ba'e 71,27 | 85,90 | 86,07 | 92,97 | 92,10

Coefficient Kappa- 0,72 | 0,72 | 0,86 0,84

L’approche OO a donné de bons résultats de classification dans les trois types de

82,94 93,73

données images (Tableau 5.3). Les précisions globales obtenues en décembre a la
base de cette approche sont 85,90% pour l'optique, 92,97% pour le SAR et 97,37%
pour la combinaison Optique/SAR, suivie par le résultat du SAR en janvier avec une
précision globale de 97,37%. En février et Mars, I'approche PXB , la seule adoptée, a
donné une précision de 82,94% et de 93,73% respectivement pour février et mars. Le
coefficient kappa évolue de la méme maniere que la précision globale. Toutefois, il avait
enregistré de mauvais réesultats (0,42 et 0,65) pour la classification PXB des données

optique respectivement en décembre et février.

L’évaluation de la performance de chaque classe a été évaluée a I'aide du score F1
qui se calcule suivant I'équation (Equation 5.4), la précision (Pi) et les parametres de
rappel (Ri). Autrement dit, Pi signifie la précision de I'utilisateur et Ri signifie la précision

du producteur.
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La figure 5.8 montre I'évolution des parameétres F1 score, Ri et Pi des approches

utilisées pour la classe betterave a sucre, elle traduit de maniére visuelle la variation des

valeurs résultantes.

(%)

Figure 5.8

100

Optique

Pi = Ri

Flscore=2* ——
i

Pi+R

(Equation 5.4)

Optique SAR Optique/SAR

____ - 80
60
40
20
0
SAR Optique/SAR
Janvier SAR 00

Décembre Optige/SAR
00

Février Optique PXB

Ri
Pi
F1 score

- - - - Linéaire (F1)

Mars Optique PXB

L’évolution des paramétres F1 score, Ri et Pi des approches de classifications

utilisées. (A) Approche PXB, (B) Approche OO, (C) Evolution des parameétres F1
score, Ri et Pi pour chague approche de classification utilisée en fonction du

temps.

Dans le cas de I'approche PXB, la Ri, la Pi et la F1 pour le SAR/Optique ont atteint

les valeurs les plus élevées (94,57%, 88,28 et 91,31 respectivement). Pour I'approche

00, les mémes facteurs d’évaluation ont atteint respectivement les valeurs 97,71%,
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96,88% et 97,30% pour le SAR/Optique. A I'image de cette derniére, la classification
des données SAR en janvier par I'approche OO a enregistré de bonnes précisions,
100% pour Ri, et 94,34%, 97,10% respectivement pour Pi et F1. Cependant, I'approche
PXB en février a produit des valeurs moyennes (Ri (80,86%), Pi (80,40%) et F1
(80,63%)). Tandis que la méme classification en mars a enregistré des valeurs élevées
(Ri (92,00%), Pi (93,60%) et F1 (92,80%)) par rapport a celles de février, mais en méme
temps elle n’a pas atteint les valeurs du SAR/Optique_OO en décembre ni du SAR_OO

en janvier.

Les résultats trouvés en se basant sur 'approche OO des données combinées
Optique/SAR, ont prouvé qu’aucune image satellitaire prise en une date postérieure ne
sera pas nécessaire pour I'amélioration de la classification portant sur I'isolement des
parcelles de la betterave sucriere dans des stades de croissance précoces. Sauf pour la
détermination des parcelles betteravieres dont le semis est trés tardif ou celles
connaissant des problémes de croissance au moment de I'émergence (les parcelles qui

ne contiennent pas encore de végétation en fin décembre).

Brievement, la difficulté rencontrée en essayant de distinguer les différents types de
cultures étudiés qui présentent des caractéristiques spectrales optiques semblables
dans leurs premiers stades de croissance, devient plus aisée avec l'utilisation des

données Radar.

Le choix de fin décembre pour l'isolement des parcelles de la betterave a sucre n’a

pas été fait par hasard, il était basé sur quelques parametres, a savoir :
- 60% des surfaces cultivées en betterave a sucre ont un semis tardif ;

- L’analyse des séries temporelles de rétrodiffusion présentées par les papiers
suivants : Khabbazan et al. 2019 ; Haagsma et al. 2015 ont montré que, la
période choisie est celle la plus précoce présentant une différence élevée au

niveau de la rétrodiffusion entre les cultures étudiées.

Cependant, il est possible d'utiliser cette méthode a partir d’'octobre dans le but de
déterminer les parcelles de la betterave sucriere (a semis précoce) qui ont déja

pousses.
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Figure 59 Comparaison de la distribution des parcelles de la betterave & sucre dans les deux zones de pivots étudiées.
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La figure 5.9 expose la distribution des parcelles isolées de la betterave a sucre a
c6té des autres cultures pour les deux zones de pivots étudiées. Celles de la deuxieme
position gauche présente le résultat issu de la classification OO des données
combinées Optique/SAR en décembre et des données SAR seules en janvier,
superposés en une seule carte (Dans le but de présenter les parcelles connaissant un
retard de croissance). Au milieu droite, les deux cartes montrent les mémes résultats
mais qui sont issus de la classification PXB des données optiques en février. Les deux
cartes de la droite montrent le résultat final de I'étude menée par El Harti et al. 2017
dont l'objet était le choix de la meilleure date pour cartographier les cultures en se

basant sur une seule image satellitaire optique.

La vision comparative globale de tous les résultats permet d’observer une grande
similarité de ses derniers. Tandis que’une analyse visuelle plus détaillée, confirme qu’il

n'y a pas mal de différences entre les résultats. Citons a titre d’exemple quelques cas :

- Une bonne restitution des parcelles de la betterave a sucre en fin décembre par

la méthode adoptée, par rapport aux résultats du février et mars;

- Une mauvaise capacité de distinguer quelques parcelles de la betterave a sucre

en février en utilisant seulement les données optiques;

- Une confusion totale ou partielle dans la cartographie des parcelles de la

betterave a sucre en février et en mars en utilisant seulement les données

optiques.

En guise de conclusion, I'analyse statistique et visuelle des résultats a prouvé que la
classification Orienté Objet des données combinées Optique/SAR, est une méthode trés
efficace pour la distinction et I'isolement des parcelles de la betterave a sucre dans un
état de croissance précoce. Outre que cette méthode va autoriser le démarrage d’un
suivi spatio-temporel précis et au bon moment, elle permettra de réduire le taux de
travail de terrain par 80%. Les 20% du travail qui reste a pour objectif la calibration et le

contrble (validation) des résultats.
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Dans ce chapitre, on a étudié la pertinence de I'utilisation synergétique de l'imagerie
radar et optique pour la cartographie précoce des cultures de la betterave a sucre. Les
résultats témoignent que I'utilisation combinée des données radar (Sentinel-1) et optique
(Sentinel-2) perfectionne et améliore d’une maniére significative la précision des
classifications en comparaison avec le cas ou l'imagerie optique ou radar est utilisée
seule. Cette étude a également illustré que les rétrodiffusions VV et VH de Sentinel-1 en
plus des ratios dérivés de ses dernieres, ont un potentiel trés important pour la

cartographie précoce et précis de la betterave sucriére.

Contrairement a la classification basée sur les pixels (PXB), la classification orienté
objet (OO) a montré gqu’elle est trés indispensable pour tous travaux de cartographie des
cultures. Elle a permis a la base de la segmentation de restituer nettement les limites de
parcelles et par conséquent, estimer avec précision la surface occupée par chaque

cultures (dans notre cas : la betterave a sucre).

Pendant que I'analyse des séries temporelles des images optiques affirme qu'il est
impossible d’atteindre un certain niveau de précision des cultures plus tét dans la
saison, I'analyse des séries temporelles des images radar montre le contraire. Non
seulement cette derniere a prouvé que la distinction de la betterave sucriere par rapport
des autres cultures dans un état de croissance précoce soit abordable, mais aussi elle

nous a donné une idée sur la période éventuelle pour obtenir les meilleurs résultats.

En comparaison avec ce qui est constaté par les recherches menée par El Hachimi et
al 2021; El Harti et al. 2017, notre étude a réalisé des résultats semblables. La précision
globale des classifications des données optiques évolue en avancant dans le temps. La
méme chose pour le coefficient kappa. Concernant les données radar, la précision
globale et le coefficient kappa des mémes périodes ont enregistré des valeurs plus
élevées que ceux des données optiques. lls ont connu également une amélioration au fil

du temps.

D’apres les résultats trouveés, il s’avere que les techniques adoptées dans ce travail

sont trés ambitieuses. Elles peuvent étre utilisées pour relever un autre défi qui porte
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sur le suivi spatio-temporel des différentes cultures, en plein temps sans avoir aucune
utilisation des algorithmes comblant les lacunes provoquées par les conditions

meétéorologiques et plus particulierement le couvert nuageux.
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6 CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES
6.1 Conclusions

L’identification, la cartographie et la surveillance des cultures irriguées sont des
étapes trés importantes pour une bonne gestion de I'agriculture et pour le contrdle de la
sécurité alimentaire visant une production alimentaire accrue , une rationalisation et

optimisation de la consommation des eaux d’irrigation.

Les techniques conventionnelles de cartographie et de surveillance des cultures sont,
laborieuses, longues, colteuses et moins précises. Ces techniques ne conviennent plus
a la vitesse de la croissance démographique et a la brutalité des changements
climatiques nécessitant 'adoption de procédés techniques rapides et précis. Toutes les
études menées sur I'utilité de la télédétection spatiale dans 'agriculture de précision ont
prouvé l'efficacité de cette derniére dans l'identification et la surveillance des cultures

soit en terme de précision ou en terme de rapidité.
Les résultats de ce travail de thése peuvent étre subdivisés en trois parties.

Malgré la petite taille des parcelles, la diversité des cultures et les changements de
pratiques agricoles d'une parcelle a l'autre dans le périmétre irrigué de Tadla, I'utilisation
des séries chronologiques de NDVI dérivées des données de Landsat-8 OLI
rééchantillonnées a 15m a permis, de cartographier avec précision les cultures de ce
périmeétre.

La deuxieme partie de ce travail de recherche est consacrée au développement d’'un
modele de croissance de la betterave a sucre pour la surveillance du développement de
cette culture. Afin d’atteindre notre objectif, la culture était surveillée durant les
compagnes agricoles 2013-2014 et 2015-2016 en utilisant les données OLI de Landsat-
8 et MSI de Sentinel-2. Le modele de croissance développé dans la premiére année
agricole est validé dans la deuxieme année. En outre, des seuils de croissance sont
determinés pour chaque stade de développement de la culture. La comparaison des
parcelles de la betterave a sucre au modele de croissance développé a permis de
classer les champs en fonction de leur état de croissance. Ce qui a permis de cibler les

interventions de sensibilisation des agriculteurs et de traitements de la culture.
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En revanche, durant la totalité du travail, on a rencontré des difficultés ainsi que des
limitations de la méthode utilisée. Certaines acquisitions de Landsat-8 au printemps
pourraient notamment étre affectées par les nuages en plus de l'impossibilité de
distinguer une culture de l'autre qu’aprés la fin de la saison agricole. L’utilisation des
données optiques pour la cartographie des cultures et la surveillance de la betterave a
sucre a permis d’atteindre des résultats satisfaisantes. Cependant, la disponibilité de la
donnée est limitée par la couverture nuageuse. Ainsi, la troisieme partie de ce travalil
était consacrée a I'utilisation de la donnée optique et Radar et la classification orienté
objet pour la délimitation et la cartographie de la betterave a sucre. Les résultats
obtenus ont montré une nette amélioration de la précision de classification de la

betterave a sucre méme en mois de décembre.

6.2 Perspectives

En perspective, d’autres travaux sont en cours de réalisation a savoir :

= L'utilisation et I'évaluation du potentiel des images radar pour le suivi spatio-

temporel de la betterave a sucre;

» La combainison des données météorologiques et satellitaires pour la prévision du

rendement de la betterave a sucre;

= L’utilisation des données optique et radar pour I'estimation du besoin journalier

en eaux, des cultures du périmétre irrigué de Tadla;

» La mise en place d’'un systéme automatisé et cohérent sous forme d’une
plateforme web permettant lidentification, la surveillance, I'estimation des

besoins en eaux et la prévision du rendement de la betterave a sucre.

= L'utilisation de la plateforme Google Earth Engine pour I'automatisation des

traitements.
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