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Jacques Delincé

Le présent Manuel sur ’application de la télédétection aux statistiques agricoles vise a fournir des directives
concernant I'utilisation de la télédétection dans le cadre des statistiques agricoles. Le potentiel de la télédétection
en vue de I’amélioration de ce type de statistiques est reconnu depuis le milieu des années 1970. Cette technique
a été utilisée de différentes fagons sur tous les continents et plusieurs de ces approches semblent aujourd’hui
avoir atteint un degré de maturité suffisant pour contribuer a la pérennisation des statistiques agricoles. Selon

la Stratégie mondiale pour I’amélioration des statistiques agricoles et rurales (ci-apres Stratégie mondiale ou
GSARS, de I’anglais Global Strategy to improve Agricultural and Rural Statistics ; voir Banque mondiale, 2011),
la télédétection contribue de manicre essentielle a la localisation et au géocodage des unités d’échantillonnage,
et sert de point de référence aux cadres directeurs d’échantillonnage (CDE). Elle constitue également un progrés
méthodologique en matiére de conception et d’estimation, un moyen d’assurer la durabilité, et un corpus de
données essentiel pour les indicateurs relatifs aux différentes utilisations des terres et couvertures du sol.

La télédétection fait partie des domaines thématiques de la division de la recherche de la Stratégie mondiale et a,
dans ce cadre, fait I’objet de cinq publications :

e Developing More Efficient and Accurate Methods for the Use of Remote Sensing (2014)

o Technical Report on Improving the Use of GPS, GIS and Remote Sensing in Setting Up Master Sampling Frames
(2014)

o Spatial Disaggregation and Small-Area Estimation Methods for Agricultural Surveys: Solutions and Perspectives
(2015)

e Technical Report on Cost-Effectiveness of using Remote Sensing for Agricultural Statistics in Developing and
Emerging Economies (2015)

e Information on Land in the Context of Agricultural Statistics (2016)

Dans son Manuel sur l'infrastructure géospatiale a l’appui des activités de recensement, paru en frangais en
2010, la Division de la statistique des Nations Unies recommande pour la premicre fois 1’utilisation de ’imagerie
satellite et aérienne aux fins de planification, d’exécution et de diffusion des activités de recensement. En 2010, la
communauté de pratique du Systéme mondial des systémes d’observation de la Terre (GEOSS, de I’anglais Global
Earth Observation System of Systems) a publié un guide des bonnes pratiques relatives a I’estimation des surfaces
cultivées au moyen de la télédétection. Enfin, depuis 2014, le Systeme d’information sur les marchés agricoles
(AMIS, de I’anglais Agricultural Market Information System), une initiative hébergée par 1’Organisation des
Nations Unies pour 1’alimentation et I’agriculture (FAO), publie les analyses mensuelles réalisées par 1’Initiative
de suivi satellitaire de I’agriculture mondiale du Groupe pour I’observation terrestre (GEOGLAM, de 1’anglais
Group on Earth Observations GLobal Agricultural Monitoring), dans le but de suivre en temps réel les surfaces et
la production des principales matiéres premicres agricoles.

Les diverses publications traitant de 1’application de la télédétection aux statistiques officielles (FAO, 2015) restent
trés largement axées sur certaines difficultés techniques spécifiques et ne proposent aucune piste pour intégrer la
télédétection dans le processus de compilation des statistiques officielles.

L’objectif du présent manuel est de permettre aux lecteurs intéressés de vérifier si la télédétection correspond a

leurs besoins et si son adoption les aiderait a améliorer durablement la rapidité, la couverture, la précision et/ou
les colts.
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Conformément aux trois volets de la Stratégie mondiale (Banque mondiale, 2011), les services de statistique
agricole devraient actuellement se fixer les priorités suivantes : 1) mise en place d’un cadre directeur pour favoriser
I’intégration des statistiques agricoles dans les systémes statistiques nationaux ; 2) amélioration de la couverture,
du biais et de la précision des estimations relatives aux indicateurs clés; 3) choix de pratiques durables en matiere
de rapport cout-efficacité, d’adaptabilité et d’accessibilité. Les progrés techniques réalisés en maticre de gestion
numérique de I’information, le positionnement universel et la liberté d’acces aux technologies de télédétection,
qui sont eux-mémes a 1’origine de la préparation et de la publication du présent manuel, offrent une excellente
occasion de répondre a ces priorités.

La structure du présent manuel refléte la diversité et la complexité de la statistique agricole, ainsi que les aspects
techniques de la télédétection :

e Les systemes de statistique agricole s’échelonnent sur plusieurs niveaux, correspondant chacun a différents
domaines statistiques et besoins sociétaux de premier plan. La télédétection se révele particulierement utile pour
améliorer les domaines de la Stratégie mondiale relatifs aux surfaces cultivées, aux rendements et a la production.
Elle permet de répondre a des besoins tres divers, entre autres I’optimisation des modeles d’échantillonnage et
la rationalisation du travail de terrain des agents recenseurs, de 1’assurance qualité, voire de la production des
données. Les besoins sociétaux peuvent étre répartis en deux composantes : 1) les prévisions de production (du
début de saison jusqu’a la période de prérécolte) aux fins de suivi de la sécurité alimentaire et 2) les statistiques
agricoles classiques, dont la continuité et la cohérence sur le long terme permettront aux décideurs de planifier
et d’évaluer les politiques agricoles et leurs retombées positives sur la productivité totale des facteurs, le revenu
des agriculteurs et le développement rural.

* Les techniques associées a la télédétection suscitent des interrogations concernant les capteurs (capteurs optiques
ou radars), la résolution des images (de 30 cm a 5 m) et le temps de revisite (entre 1 heure et 16 jours), mais
également ’acces libre (ou non) et les tarifs pratiqués (généralement prohibitifs), ainsi que le matériel et les
logiciels d’analyse d’images disponibles (logiciels libres ou payants, systemes informatiques locaux ou sur
hébergés a distance). Par conséquent, les gestionnaires devront évaluer le temps, les moyens et les compétences
humaines nécessaires pour passer de la phase d’expérimentation a la phase d’exploitation.

Le chapitre 1 fournit une description des corpus de données utiles a I’intégration de la télédétection dans les
statistiques agricoles. La premicre partie porte sur les sources des données de télédétection. Le role des niveaux
des données de référence et auxiliaires, ainsi que leur utilisation aux fins de stratification et d’agrégation, sont
¢également abordés. Par ailleurs, 1’essor du libre acces est I'une des grandes questions récentes en matiere
d’accés aux données. C’est pourquoi ce chapitre propose, outre une liste de référence des grands programmes
de télédétection commerciaux, une étude des sources en libre acces, afin de : 1) mieux faire connaitre les corpus
de données accessibles librement et gratuitement; 2) fournir une analyse détaillée des méthodes d’évaluation de
ces données ; 3) réfléchir aux moyens d’optimiser 1’acquisition (c’est-a-dire de minimiser les cotts) des données
payantes par 1’utilisation de données en libre acces. Les données de télédétection, qu’elles proviennent de sources
libres ou payantes, doivent généralement faire 1’objet de vérifications et corrections supplémentaires avant d’étre
utilisées dans les analyses statistiques aux fins de suivi. L’utilisation de logiciels libres de traitement des images
et d’analyse géospatiale constitue une autre évolution importante, car elle permet de généraliser plus rapidement
le recours aux données de télédétection. Ce chapitre propose une analyse du recours aux logiciels libres, ainsi
qu’une liste des logiciels payants. La derniére partie du chapitre analyse la tendance récente consistant a transférer
I’analyse des données sur des plateformes dématérialisées.

Le chapitre 2 porte sur la cartographie de la couverture du sol. Il introduit le concept de couverture du sol avant
de passer en revue plusieurs aspects clés de la cartographie dans ce domaine. Les cartes de couverture du sol
existantes sont systématiquement étudiées a partir d’un ensemble de critéres ciblés. Bien que les cartes favorisant la
stratification portent toujours sur les années passées, de nouvelles productions cartographiques menées pendant la
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saison en cours sont également étudi¢es dans ce chapitre. De nos jours, les surfaces terrestres peuvent étre décrites
de plusieurs maniéres, grace aux progres inédits réalisés dans les domaines des technologies de 1’information et des
capacités d’observation, a I’instar des véhicules aériens sans pilote (UAV, de I’anglais Unmanned Aerial Vehicle) ou
des satellites d’observation de la Terre. La télédétection par satellite est une source de données incontestée sur les sols
pour un large éventail d’utilisateurs a toutes les échelles géographiques. Au vu de I’écart croissant entre les fabricants
d’outils de télédétection et les utilisateurs des cartes, favorisé en grande partie par la mise a disposition généralisée
d’informations géographiques par les programmes de données spatiales, il est essentiel de comprendre les différents
concepts et contraintes liés a ce type de cartographie, notamment lorsque celle-ci vise a améliorer la stratification
au niveau du plan d’échantillonnage, dans le cadre des statistiques agricoles. En effet, les cartes obtenues a partir
des données de télédétection et indiquant, par exemple, les niveaux d’intensité des cultures, peuvent contribuer a
réduire sensiblement les variances d’échantillonnage ou, simplement, alléger le travail d’échantillonnage sur le
terrain et les colts associés. Les cartes de couverture du sol peuvent mettre en évidence les strates non agricoles a
exclure des échantillons ou celles pouvant étre échantillonnées différemment. L’efficacité de la stratification dépend
évidemment de 1’adéquation de la carte de couverture du sol utilisée a cette fin.

Le chapitre 3 porte sur I’utilisation de la télédétection au stade de la conception dans les bases de sondage de type
liste et les bases aréolaires. L’imagerie satellite peut s’avérer précieuse pour définir et optimiser les solutions de
conception, dans le cadre des recensements, des enquétes ou des registres. Elle peut étre essentielle en cas d’absence
ou d’obsolescence des cartes de référence, car elle permet de délimiter clairement le district de recensement (DR),
de dénombrer les habitations et de planifier les taches. En ce qui concerne les enquétes, la stratification a partir
d’images classées permet de réduire la variance d’échantillonnage et de varier le taux de sondage (ou la probabilité
proportionnelle a la taille [PPT]) en fonction de I’intensité agricole. Une attention particuliere est accordée a
la création de listes d’unités statistiques, & commencer par la base aréolaire par points. Concernant les bases
aréolaires, si, dans le cadre de la stratification, les strates doivent étre aussi ¢loignées les unes des autres que
possible, les unités primaires d’échantillonnage (UPE) doivent quant a elles étre aussi proches que possible dans
le cadre des échantillonnages a deux degrés. L’imagerie satellite se révele extrémement utile dans les deux cas.
Le chapitre 3 fournit plusieurs exemples pratiques tirés des pays développés et en développement, afin d’illustrer
le degré d’efficacité et d’homogénéité pouvant étre atteint. I émet par ailleurs des recommandations quant a
I’optimisation de la taille des segments, en fonction de la complexité de I’agencement des parcelles.

Le chapitre 4 vise globalement a fournir une vue d’ensemble des approches en matiere de télédétection aux fins
de cartographie nationale annuelle détaillée (au niveau des parcelles) des cultures. La premicre partie présente les
méthodes existantes de cartographie par télédétection des terres cultivées, avec notamment un bref apergu de la
classification supervisée des images et de la classification fondée sur les pixels et les objets. La seconde partie examine
les différents types de données satellite, de données de terrain et de données secondaires servant a la cartographie
détaillée des terres cultivées. La troisiéme partie décrit la mise en ceuvre opérationnelle d’un programme national
de cartographie des cultures en s’appuyant sur des exemples spécifiques tirés de I’inventaire annuel des cultures
du Canada. La derniére partie présente les principales difficultés et perspectives auxquelles s’attendre a 1’avenir en
matiére de cartographie nationale des types de cultures. Au cours de la derniére décennie, plusieurs projets ont tenté
d’exposer le besoin de données de télédétection spatialement explicites pour cartographier les systémes de culture,
en particulier le lieu, le moment, la fréquence, la raie spectrale et la résolution spatiale des relevés. La sélection des
meilleures données et méthodologies aux fins de cartographie des cultures reste I'une des grandes priorités de la
recherche internationale. Plusieurs initiatives internationales ont d’ailleurs tenté d’harmoniser les approches et de
mettre au point des protocoles de suivi et de compte rendu, ainsi que des bonnes pratiques, pour divers systémes
agricoles mondiaux (p. ex., ’initiative GEOGLAM, qui comprend 1I’Expérience conjointe sur I’évaluation et le
suivi des récoltes [JECAM, de I’anglais Joint Experiment of Crop Assessment and Monitoring], I’Initiative pour
I’estimation et le suivi des cultures rizicoles en Asie [Asia-RiCE, de ’anglais Asian Rice Crop Estimation and
Monitoring], le projet Stimuler I’innovation pour la surveillance mondiale de 1’agriculture [SIGMA, de 1’anglais
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Stimulating Innovation for Global Monitoring of Agriculture] et des contributions du projet Sentinel-2 pour le
suivi de 1’agriculture [Sen2-Agri]).

Le chapitre 5 porte sur I’estimation des zones cultivées au moyen de la télédétection. Il commence par présenter
I’historique de ’estimation des zones cultivées et examine 1’évolution de la pratique, depuis I’utilisation des
méthodes conventionnelles jusqu’a celle des données satellite, ainsi que les difficultés et complexités associées.
Les tout premiers grands programmes d’estimation des zones cultivées faisant appel aux données satellite, tels
que LACIE (de ’anglais Large Area Crop Inventory Experiment) et AGRISTARS (de I’anglais Agriculture and
Resources Inventory Surveys Through Aerospace Remote Sensing), sont présentés. Les différentes méthodes
d’estimation, telles que les bases de sondage aréolaires (BSA), le comptage de pixels et les estimateurs de régression
ou de calage, sont décrites et illustrées a I’aide d’exemples. Le chapitre détaille également les grands programmes
actuels de télédétection aux fins d’estimation des zones cultivées sur trois niveaux : i) national (programme Cropland
Data Layer [CDL] du Service national de statistiques agricoles du Département de 1’agriculture des Etats-Unis
[USDA-NASS, de I’anglais United States Department of Agriculture — National Agriculture Statistical Service)
et programme de prévision de la production agricole a I’aide d’observations spatiales, agrométéorologiques et
terrestres [FASAL, de I’anglais Forecasting Agricultural output using Space, Agrometeorology and Land based
observations] de 1’Inde); ii) régional (programme de surveillance de I’agriculture par télédétection [MARS, de
I’anglais Monitoring Agricultural with Remote Sensing| de la Commission européenne); iii) mondial (Service
agricole a I’étranger [FAS, de I’anglais Foreign Agricultural Service] de I’'USDA, CropWatch en Chine et
GEOGLAM). La derniére partie de ce chapitre porte sur les principaux obstacles et difficultés liés aux estimations
fondées sur la télédétection, et présente la marche a suivre.

Le chapitre 6 passe en revue les concepts fondamentaux relatifs aux systémes d’alerte précoces (SAP) et a la
prévision des rendements agricoles, afin de mieux gérer les risques climatiques ayant une incidence sur la sécurité
alimentaire. Le déclenchement des alertes rapides et la définition de la probabilité du risque a 1’échelle du systéme
sont des composantes fondamentales de ce type de systéme; des liaisons systématiques avec les solutions et les
moyens d’alerte précoce permettraient de sauver bon nombre de vies et de moyens d’existence. Il est essentiel que
les mécanismes d’alerte précoce visant a évaluer la disponibilité et la demande alimentaires d’une région ou d’un
pays donnés puissent prévoir les rendements agricoles et la production globale. L’analyse méthodique des conditions
de marché et le repérage des zones de surplus et de déficit d’un pays ou d’une région sont extrémement utiles
pour concevoir des politiques de lutte contre I’insécurité alimentaire adaptées. Des statistiques agricoles fiables et
précises sont indispensables pour atteindre ces objectifs importants. Dans ce contexte, les données de télédétection
sont essentielles a I’amélioration de la production de statistiques agricoles, car elles permettent d’introduire des
mécanismes de vérification indépendants, notamment en cas de recours a des modéles d’échantillonnage utilisant
une base aréolaire ou multiple. Les informations et données de télédétection peuvent €tre introduites au moment
de la conception comme de 1’estimation.

Le chapitre 7 porte sur I’estimation du couvert forestier et de la déforestation a I’échelle mondiale et nationale,
au moyen de technologies d’observation de la Terre. Il nous a semblé pertinent de réserver un chapitre aux
ressources forestic¢res et a la déforestation compte tenu des particularités que présentent les statistiques foresticres
(permanence des peuplements d’une année sur I’autre, taille des terrains trés supérieure a celle des pixels, gestion
a long terme, disponibilité des registres de gestion pour les foréts non naturelles). Le chapitre passe en revue les
principales méthodologies d’application de la télédétection a I’évaluation et a la modification du couvert forestier,
en s’attardant sur les spécificités et les résultats tels que présentés dans la littérature récente. Il analyse ensuite les
données de base sur I’application de la télédétection au suivi du couvert forestier. L’enquéte par télédétection de
1’Evaluation des ressources forestiéres mondiales de la FAO est décrite, ainsi que d’autres exemples d’enquétes de
télédétection réalisées aux fins de statistiques forestieéres. La derniere partie analyse la complémentarité entre les
estimations des changements du couvert forestier et de I’agriculture.
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Le chapitre 8 présente les exigences et critéres fondamentaux visant les organisations qui débutent dans I’analyse
géospatiale et, en particulier, la télédétection appliquée aux statistiques agricoles. Il décrit les ressources et les
compétences nécessaires a I’utilisation des systemes de télédétection dans le cadre de collectes de données agricoles
et de formations. Les caractéristiques des équipes pluridisciplinaires (ressources humaines, qualifications, taille,
budget) sont également considérées.

Des exemples de collaboration entre les services statistiques et les agences de cartographie sont proposés, ainsi que
des explications sur I’importance d’interagir étroitement avec les parties prenantes.

Les budgets et les plans d’activité nécessaires sont également présentés.

Enfin, le chapitre 9 présente la méthode d’évaluation du rapport colt-efficacité de la télédétection. En nous
appuyant sur des exemples d’utilisations antérieures et actuelles, nous montrons pourquoi et a quel niveau il est
possible d’améliorer nettement le rapport cotit-efficacité. La tendance actuelle en faveur de 1’acces libre et gratuit
a I’imagerie satellite et I’enrichissement du contenu informatif (spectral, spatial ou textural) devraient bientot
permettre de maitriser la complexité agricole.
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Chapitre 1

Logiciels d'acces et d'analyse et des
données

1.1. INTRODUCTION

Ce chapitre fournit une description des jeux de données utiles a I’intégration de la télédétection dans les statistiques
agricoles. La premiére partie porte sur les sources des données de télédétection. Le role des données de référence et
des couches de données auxiliaires, ainsi que leur utilisation aux fins de stratification et d’agrégation, sont également
abordés. Par ailleurs, I’essor du libre acces est 1'une des grandes questions récentes en matic¢re d’acces aux données.
C’est pourquoi ce chapitre propose, outre une liste des grands programmes de télédétection commerciaux, une
étude des sources en libre acces, afin de : 1) mieux faire connaitre les jeux de données accessibles librement
et gratuitement; 2) favoriser la compréhension du processus d’acces a ces données; 3) réfléchir aux moyens
d’optimiser 1’acquisition (c’est-a-dire de minimiser les colits associés) des données payantes par ’utilisation de
données en libre acces. Les données de télédétection, qu’elles proviennent de sources libres ou payantes, doivent
généralement faire 1’objet de prétraitement avant d’étre utilisées dans les analyses statistiques aux fins de suivi.
Lutilisation de logiciels libres de traitement des images et d’analyse géospatiale constitue une autre évolution
importante, car elle permet de généraliser plus rapidement le recours aux données de télédétection. Ce chapitre
propose une analyse du recours aux logiciels libres, ainsi qu’une liste des logiciels payants. La derniére partie du
chapitre analyse la tendance récente consistant

autiliser un réseau de serveurs distants hébergés sur Internet pour stocker, gérer et traiter des données, plutot qu’un
serveur local ou un ordinateur personnel.

1.2. CAPTEURS ET JEUX DE DONNEES

Les données de télédétection utilisées dans le cadre des statistiques agricoles peuvent provenir d’un grand nombre
de capteurs différents. Les sources principales d’information étaient traditionnellement les capteurs satellitaires
et les instruments aéroportés. Ces derniers sont généralement utilisés pour créer des couvertures d’ortho-imagerie
a trés fine résolution spatiale (supérieure a 1 m) a des fins de réalisation de cartes topographiques, ou pour
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établir des titres fonciers ou des cadastres ruraux. L’essor rapide de la technologie numérique n’a pas €pargné
le domaine de la production d’ortho-images aériennes, ce qui a permis d’améliorer la qualité et la vitesse de
production d’ortho-images par les véhicules aériens dotés de caméras stéréoscopiques. Il s’agit souvent d’une
alternative rentable a I’imagerie satellite haute résolution pour les grandes superficies. Aux Etats-Unis et dans de
nombreux pays européens, 1’ortho-imagerie aérienne est souvent accessible dans le cadre de licences libres, ou
sert de « couched’arriere plan » aux logiciels de géovisualisation (tels que Google Earth, Google Maps ou Bing
Maps) ou de Systémes d’Information Géographique (SIG) [tels qu’ArcMap ou Quantum GIS] populaires. Ces
couches peuvent aider a la numérisation manuelle, afin, par exemple, de délimiter les parcelles agricoles ou les
infrastructures. L’acces libre aux tuiles d’images a proprement parler facilite les usages plus complexes, tels que
I’orthocorrection automatique d’autres jeux d’images.

Les instruments aéroportés sont également utilisés a des fins de prospection spécialisée, par exemple en association
avec des capteurs hyperspectraux dans le cadre d’analyses détaillées de la signature spectrale, avec des technologies
LIDAR (détection et télémétrie par ondes lumineuses) pour la modélisation de terrains ou avec des radars a synthése
d’ouverture (SAR, de I’anglais Synthetic Aperture Radar) ou d’autres techniques de détection électromagnétique.
Les plateformes aéroportées présentent 1’avantage évident d’étre facilement configurables et déployables sur
demande. Cette constatation semble encore plus évidente avec le recours croissant aux véhicules aériens sans
pilote' (UAV), trés modulables, qui utilisent des capteurs 1égers a des fins de collecte de données spécifiques a trés
haute résolution. Le recours aux UAV s’avere toutefois plus difficile sur les superficies étendues. Les régles de
sécurité (p. ex., obligation de faire appel a un opérateur certifié pour les opérations relatives aux lignes de visée
ou obligations relatives a I’altitude maximale de vol) peuvent empécher I’utilisation de ces plateformes en dehors
d’applications spécialisées a forte valeur ajoutée, comme 1’agriculture de précision. Les parties suivantes de ce
chapitre mettent I’accent sur les options de la télédétection spatiale. Il est cependant essentiel, avant la conception
d’une enquéte statistique agricole, de dresser I’inventaire des outils d’ortho-imagerie aéroportés et des capacités de
collecte de données par levés aériens ou par UAV pouvant étre utilisés dans la région concernée.

Le nombre croissant de capteurs satellitaires disponibles destinés a I’observation de la terre rend de plus en
plus difficile I’identification de la disponibilité optimale dans le cadre de la conception d’enquétes statistiques
agricoles. Ce chapitre présente les capteurs satellitaires ayant démontré leur potentiel dans le cadre d’exercices de
classification de I’utilisation des terres et de la couverture des sols, de délimitation des parcelles et de caractérisation
des cultures. L’ Agence spatiale européenne (ESA, de I’anglais European Space Agency) a créé une catégorisation
utile des jeux de données provenant de capteurs, qui regroupe les missions contribuant au programme Copernicus?.
Lesdits capteurs sont classés en groupes de mission, eux-mémes définis par type de mission et résolution spatiale.
Le tableau 1 présente les groupes de mission, ainsi qu’une typologie des résolutions utilisées et des exemples de
missions actuellement menées®. La derniére colonne liste les avantages et les inconvénients de chaque catégorie de
mission pour les statistiques agricoles.

En ce qui concerne les caractéristiques des capteurs, il est possible de procéder a une premicre distinction entre les
capteurs fonctionnant 1) dans la région spectrale visible et infrarouge (multibande) et ceux fonctionnant (2) dans
le spectre des hyperfréquences (SAR). Cette distinction permet de déterminer s’il est possible d’obtenir des images
indépendamment du degré d’ensoleillement et de la couverture nuageuse. Les capteurs multibandes mesurent la
lumiere solaire réfléchie, et sont donc clairement dépendants d’un ensoleillement incident suffisant et de I’absence
de nébulosité. Ce point est important, non seulement pour I’obtention instantanée d’images, mais également pour
la création de séries temporelles cohérentes, par exemple pour comparer les données de plusieurs campagnes
agricoles. Les SAR mesurent les rayonnements rétrodiffusés a 1’aide d’une impulsion hyperfréquence qu’ils

1 Le terme équivalent « systeémes d’aéronefs pilotés a distance » est également souvent utilisé.

2 https://spacedata.copernicus.eu/web/cscda/data-offer/mission-groups.

3 Pour une liste exhaustive et actualisée des capteurs satellitaires opérationnels, voir : https://directory.eoportal.org/web/eoportal/satellite-
missions et http://database.cohandbook.com/database/missiontable.aspx.



émettent eux-mémes, indépendamment de tout ensoleillement. Pour les fréquences plus basses (bandes C et L), les

SAR sont généralement insensibles aux conditions atmosphériques, sauf en cas de trés fortes pluies. Ils présentent

ainsi ’avantage d’étre capables de garantir la cohérence des séries temporelles utilisées aux fins de délimitation de

parcelles et de mesure des aires. Cela est particuliérement vrai pour Sentinel-1A et 1B, qui associent une résolution

spatiale de 10 m et une fréquence de revisite de six jours.

La deuxiéme subdivision concernant les groupes de capteurs dépend de la résolution spatiale. La dénomination de

I’ESA repose sur les plages de résolution pratiques <4 m, 4-10 m, 10-30 m, 30-300 m et > 300 m, qui servent a

regrouper les capteurs par familles. Outre la différence de résolution, la plage 10-30 m marque également la limite

entre les données provenant de capteurs (essentiecllement) accessibles librement et gratuitement, et les catégories

(< 10 m) relevant du domaine commercial.

TABLEAU 1. CLASSIFICATION DES CATEGORIES DE CAPTEURS SATELLITAIRES INSPIREE DE
LA NOMENCLATURE UTILISEE PAR LAGENCE SPATIALE EUROPEENNE DANS LE
CADRE DU PROGRAMME COPERNICUS.

Groupe de
mission

Résolution

Haute, 4-30 m

Exemples

Sentinel-1
Radarsat-2
ALOS-PALSAR 2
RISAT

Utilité pour les statistiques agricoles

Revisite de 6 a 24 jours, bande C (S1, R2) et bande L (ALOS)
Toutes conditions météorologiques, imagerie jour et nuit, dont
interférométrie

Gratuit (S1) et payant (R2, ALOS, RISAT)

Contribuent a la délimitation des parcelles et a I'identification des
cultures (résolution < 20 m)

Capteurs multiples, revisite variable (pouvant aller jusqu’a une

SAR . -
fréquence quotidienne)
TerraSAR-X Haute résolution mais fauchée réduite
Tres haute, CosmoSkyMed La bande X (TSX, CSM) est moins adaptée a l'identification des
1-4m Radarsat-2 (mode | cultures.
fin) Tous en mesure d’obtenir exclusivement des images a haute et
faible résolution
Payants, chers.
. Acceés libre et gratuit aux 10-30 m (Landsat, S2, ASTER), a large
Landsat, Sentinel-2 , . X
fauchée, comprenant des bandes infrarouges a ondes courtes
ASTER s .
(SWIR, de I'anglais Short-Wave Infrared)
SPOT 6/7 . P . .
e, AED T | FReeEre Revisite de 5 a 16 jours ou moins (p. ex., RapidEye)
! SPOT combine mode multibande (6 m) et panchromatique (1,5 m)
CBERS I P e
Adapté a la délimitation des parcelles, a I'identification des cultures
IRS LISS e . . ! )
DMC et a I'estimation des surfaces (résolution de 4-10 m), présence et
situation des cultures a I'échelle régionale (4-30 m)
. Résolution la plus forte (0,3 m WV-3), nombre variable de bandes
WorldView-3 ; .. .
. spectrales, dans les domaines visible et proche infrarouge (NIR, de
N Pleiades B . . , )
Trés haute, I"'anglais near-infrared) d’une part, et SWIR d’autre part
PlanetLabs S . .
0,3-4 m SKvSAT Larrivée de nouveaux prestataires (p. ex., PlanetLabs, SkySAT) fait
DIVTC-III chuter les prix (tres élevés a I'heure actuelle).
Multibande Adapté a la mesure des parcelles (résolution <1 m)
Revisite de 1 a 3 jours sur une large fauchée (> 500 km)
Voie thermique (MODIS, VIIRS, S3)
Proba-V Composites permettant I’analyse des tendances périodiques sur de
Moyenne, 30- | Sentinel-3 grandes superficies
300 m MODIS Perte fréquente des détails relatifs aux parcelles
VIIRS Utile pour la catégorisation des vastes zones de production et
tendances saisonniéres, aux fins de stratification
Accés libre et gratuit, a I’'exception de Proba-V (résolution de 100 m)
A orbite (MODIS) et géostationnaire (METOP-2 AVHRR)
Faible, MODIS Revisite antre 16 i ot un jour
>300m AVHRR J

Utilisés pour dresser des bilans radiatifs et obtenir des informations
météorologiques
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La résolution spatiale d’un capteur détermine, dans une large mesure, son utilité pour les statistiques agricoles.
Les principaux facteurs a prendre en compte sont la taille nominale des unités de production (parcelles de terres
cultivées et zones de pacage) et les particularités topographiques cartographiables (couverture arborée, cultures
mixtes et ¢léments valables relatifs a I’utilisation des terres) qui jouent un role dans les estimations statistiques.
En régle générale, il est plus facile d’obtenir des images a haute résolution des petites superficies, en raison a la
fois des capacités techniques des capteurs a acquérir des images en temps utile et des colits attenants moins élevés.
La plupart des capteurs THR couvrent une séquence de 10 x 10 km?, qui représente une «unité d’acquisition»
typique; en revanche, les instruments plus versatiles, tels que WorldView et Pleiades, sont capables d’acquérir
plusieurs tuiles adjacentes lors de chaque trajectoire orbitale (en fonction de la couverture nuageuse). Les capteurs
a faible résolution englobent des superficies (ou fauchées) beaucoup plus vastes a chaque trajectoire. La fauchée
de Sentinel-2A, par exemple, couvre une zone de 285 km de large; le satellite collecte quatre bandes spectrales
avec une résolution de 10 m, six avec une résolution de 20 m et trois avec une résolution de 60 m (a des fins de
correction atmosphérique). Ainsi, les séquences ultérieures prises dans le cadre d’une trajectoire orbitale donnée
peuvent couvrir une part importante d’un territoire national. La fauchée des capteurs a faible résolution est encore
plus importante. Celle de MODIS peut couvrir jusqu’a 2 100 km, par exemple. Toutefois, ces images ne peuvent
évidemment pas capter les détails topographiques pour délimiter les zones de production.

La résolution radiométrique donne lieu a une autre subdivision des catégories de capteurs. En ce qui concerne les
instruments multispectraux, le nombre et la largeur des bandes spectrales constituent d’importants paramétres. Le
nombre de bandes spectrales détermine les parties du spectre radiatif sont photographiées, tandis que leur largeur
rend compte de la spécificité de la bande spectrale pour laquelle la luminance énergétique est mesurée. Pour une
caractérisation détaillée des cultures, il est généralement préférable d’avoir un grand nombre de bandes (et donc
de capteurs hyperspectraux) étroites. Toutefois, la conception des capteurs et les taux de transfert des informations
satellite limitent considérablement les possibilités réelles d’acquisition de données. Un grand nombre d’instruments
a (trés) haute résolution (SPOT 6/7, Pleiades et SkySAT) ont tendance a associer bandes multispectrales a faible
résolution dans le visible et proche infrarouge et bandes panchromatiques a haute résolution, afin de favoriser le
suréchantillonnage lors de I’étape d’«affinage panchromatique» au cours de 1’étape prétraitement. L’imagerie
proche infrarouge est essentielle pour faire la distinction entre couverture végétale et sols nus. La réflectance
proche infrarouge est d’autant plus élevée que les couverts végétaux sont fermés.

WorldView-3 produit actuellement les images satellites les plus détaillées, grace a une bande panchromatique dotée
d’une résolution de 31 cm, quatre bandes spectrales dans la région visible et proche infrarouge de 1,24 m, huit
bandes spectrales dans le la région Infrarouge a courte longueur d’ondes (SWIR, de I’anglais Short-Wave Infrared)
(3,7 m) et 12 bandes supplémentaires (30 m) pour la correction atmosphérique et la détection de nuages, de neige
et de glace. Dans le domaine a haute résolution, une attention particuliére est accordée a la compatibilité spectrale
entre les capteurs (tels que Landsat et Sentinel-2), afin de faciliter I’étalonnage et la comparaison des images.
Sentinel-2 vient toutefois compléter Landsat-8 a I’aide de bandes supplémentaires dans le domaine red-edge (raie
spectrale de 570-720 nm) et une bande SWIR supplémentaire. Le red-edge renvoie a une région spectrale trés
sensible a la réflectance de la chlorophylle dans les tissus végétaux. Elle peut donc étre utilisée pour caractériser les
canopées partielles, et contribuer a la distinction des types de culture. L’Indice différentiel normalisé de végétation
(NDVI, de I’anglais Normalized Difference Vegetation Index), souvent mentionné dans la littérature, se définit
comme la différence normalisée entre la réflectance de la bande du proche infrarouge (au sommet de la gamme
red-edge) et celle des bandes spectrales rouges (en bas de la gamme red-edge). Sentinel-2 est le premier capteur a
permettre la réalisation d’une analyse compléte de la bande spectrale du red-edge.

Les bandes SWIR sont particuliérement utiles pour caractériser les sols nus et les sols partiellement couverts,
la sénescence du couvert végetal et les situations de stress. En association avec les bandes comprises dans le
visible, elles peuvent faire la distinction entre les différents types de sols en raison des différences de réflectance



caractérisant la composition minérale et la teneur en carbone. Landsat-8 est le seul a étre en mesure d’obtenir des
images a haute résolution (90 m, rééchantillonnées a 30 m) de la bande infrarouge thermique.

Pour les SAR, la subdivision des différentes résolutions spatiales équivaut a celle effectuée dans le domaine
multispectral. Le terme «résolution spatiale» a un sens différent lorsqu’il s’applique aux SAR ; I’¢tude approfondie
de cette distinction sort toutefois du champ de ce manuel. Sur le plan radiométrique, les SAR se caractérisent par
la fréquence a laquelle ils opérent et les polarisations auxquelles ils peuvent transmettre et recevoir des impulsions
hyperfréquence. Les SAR satellites peuvent opérer sur la bande X (9,6 GHz, TerraSAR-X, CosmoSkyMed), la bande
C (5,6 GHz, Sentinel-1, Radarsat-2) ou la bande L (3,0 GHz, ALOS-PALSAR-2). Ces fréquences correspondent
respectivement aux longueurs d’onde de 3,2, 5,8 et 10,2 cm. En principe, plus la longueur d’onde du SAR sera
longue, plus le signal pénétrera la couverture végétale (ou la surface de sol sec), et plus le nombre d’informations
déduites des signaux rétrodiffusés sera important. C’est la raison pour laquelle la bande L est généralement
privilégiée dans 1’étude des cultures. Il convient de noter que I’ensemble de données SAR issues de Sentinel-1
est aujourd’hui le plus populaire, en raison de la grande disponibilité¢ des données fréquentes (bande C) dans le
cadre de la licence ouverte et gratuite Copernicus. Les SAR émettent des impulsions hyperfréquence cohérentes,
dans le cadre desquelles il est possible a la fois de mesurer I’intensité et de déterminer la phase en cours des plans
de polarisation transmis et recus. Les mesures polarimétriques compléetes fournissent davantage d’informations
sur les signaux rétrodiffusés (des cultures, par exemple); mais leur disponibilité suppose souvent de faire des
compromis en matiére de résolution. Sentinel-1 mesure généralement I’intensité polarisée des surfaces terrestres
sous forme de bandes verticalement transmises-verticalement regues (VV) a polarisation paralléle, et verticales-
horizontales (VH) a polarisation croisée. L’interférométrie se définit comme une technique consistant a combiner
les mesures cohérentes effectuées dans le cadre de deux acquisitions de données distinctes par SAR a partir d’un
méme capteur. La cohérence interférométrique pourrait contribuer a la cartographie des utilisations de la terre; le
recours a cette technique dans le cadre de la cartographie agricole est toutefois encore limité. Le traitement des
données SAR interférométriques (InSAR) était, jusqu’a récemment, réservé aux spécialistes. Il pourrait toutefois
gagner en importance avec la disponibilité croissante des données Sentinel-1 — notamment avec la mise en orbite
des satellites Sentinel-1A et Sentinel-1B — et des logiciels en libre acces s’y rapportant (voir la partie 2.2).

Pour tous les capteurs, la résolution temporelle concerne la densité du temps a laquelle il est possible d’associer (de
superposer) les couvertures répétitives pour former une composition diachronique. Cette résolution est étroitement
liée a la configuration orbitale des satellites et a la possibilité de diriger et de pointer le capteur le long de et a travers la
trajectoire orbitale. Les capteurs a trés forte résolution spatiale sont en mesure d’acquérir des images a partir d’orbites
voisines, d’atteindre une fréquence de revisite quotidienne, voire d’acquérir de multiples données le long de I’orbite
(c’est le cas de WorldView et de SkySAT), formant ainsi une séquence semblable a une vidéo (ceci n’est toutefois
pas particuliérement utile dans le cadre des statistiques agricoles). La fréquence de revisite des capteurs a vue fixe
(p. ex., Landsat et Sentinel-2) est entierement déterminée par leur orbite (p. ex., respectivement 16 et 12 jours). Les
orbites sont généralement déterminées pour assurer une couverture continue de la fauchée du capteur a 1’équateur.
Par conséquent, les fauchées se chevauchent latéralement, notamment aux latitudes élevées de I’hémisphere nord et
meéridionales de I’hémisphere sud, ce qui accroit la fréquence de revisite a ces endroits. La manipulation de capteurs
identiques dans une constellation d’orbites phasées (Sentinel-1, Sentinel-2, RapidEye et CosmoSkyMed) permet
également d’augmenter la résolution temporelle. La nature active des capteurs SAR permet d’augmenter la résolution
temporelle en combinant les acquisitions de données des passages ascendants et descendants.

Les catégories d’instruments a faible résolution revétent un intérét moindre pour le domaine des statistiques
agricoles. IIs contribuent toutefois souvent a I’analyse des tendances phénologiques pluriannuelles sur une superficie
étendue (voir le chapitre 6). Parmi les autres catégories de capteurs non recensés dans le tableau 1, citons les
missions de radiométrie passive, les capteurs océaniques et les sondeurs atmosphériques. L’apport de ces capteurs
aux statistiques agricoles est plus indirect. Ils contribuent par exemple a 1’¢laboration de mode¢les climatiques
mondiaux qui alimentent les modéles de prévisions météorologiques employés a des fins de modélisation de



I’évaluation agrométéorologique des rendements. Ils dépassent donc le champ de ce chapitre, mais pourront étre
mentionnés dans d’autres parties de ce manuel.

Il convient de remarquer que la présente analyse se limite aux capteurs de pointe, c’est-a-dire ceux qui sont
actuellement opérationnels dans le cadre de licences libres et gratuites (Landsat, Sentinel et ASTER) ou
payantes. Il existe de nombreux autres systémes, qui ne sont pas opérationnels (p. ex., missions de recherche et
développement) ou largement et facilement accessibles (p. ex., capteurs de programmes nationaux). En outre, on
risque de surestimer le potentiel des technologies «d’avenir» en mati¢re d’observation de la Terre, au détriment
souvent des capacités existantes. La tendance générale a faire «plus et mieux» dans ce domaine est toutefois
évidente. La miniaturisation et la baisse du coit des composants de 1’espace numérique favorisent déja I’arrivée
sur le marché de nouveaux protagonistes industriels (Planet, TerraBella et UrTheCast) et poussent les acteurs
existants a envisager I’adoption d’importants parcs de capteurs satellites THR de petite taille capables de procéder
a une revisite quotidienne. En ce qui concerne les résolutions haute et moyenne, on espére que les programmes
nationaux, de plus en plus nombreux (tels que le programme spatial chinois, la nouvelle constellation Radarsat
du Canada ou le programme argentin SAOCOM), adopteront des licences accessibles librement et gratuitement,
contribuant ainsi aux capacités mondiales de suivi.

Lutilisation de I’imagerie satellite commerciale se heurte a une limite pratique, celle des cotts. Plusieurs facteurs
déterminent le coit total de I’exploitation des données. A noter que, pour la plupart des capteurs, cette derniére
est sous licence : le client ne devient pas propriétaire des données, mais paie pour avoir le droit de les exploiter et
d’en tirer des informations. Le type de licence utilisée peut largement influer sur les cotits engendrés. Par exemple,
les licences a usage unique sont généralement les moins chéres, mais le partage de données peut étre limité a un
seul utilisateur ou un groupe d’usagers préalablement identifiés. Les licences a utilisateurs multiples peuvent faire
la distinction entre usage au sein d’une organisation et partage des informations avec des (groupes d’) usagers
externes, les prix augmentant en conséquence.

Il est également essentiel de déterminer si les travaux issus d’analyses de données — tels que les résultats de
classements et les contenus numérisés — sont assujettis aux conditions des licences. Jusqu’a récemment, c’était
le cas pour la plupart des capteurs. Une tendance assez alarmante consiste cependant depuis peu a introduire des
licences «virales» couvrant les travaux dérivés. Elle concerne notamment les capteurs technologiques les plus
avancés (WorldView et Pleiades).

D’autres facteurs déterminent le prix par unité de surface : le fait d’obtenir les données a partir d’archives existantes
ne colite pas le méme prix que lorsque celles-ci sont obtenues sur demande. Le temps (urgent et dans une période
limitée) de traitement de I’acquisition est également un facteur qui détermine le prix. Les images d’archive sont
évidemment les plus abordables, surtout lorsqu’elles proviennent de capteurs dont la «durée de vie» est la plus
courte en raison du nombre de prestataires actifs dans cette résolution. Une bonne planification permet d’éviter les
demandes de données urgentes, qui coltent généralement le plus cher. Parmi les autres facteurs de cofits, citons :
1) la qualité technique requise des images en termes de résolution spatiale et spectrale; 2) les limites en maticre
d’angle de vue; 3) la demande de traitement préliminaire; 4) la couverture totale requise. En ce qui concerne
ce dernier point, il est généralement intéressant de déterminer si les images requises doivent faire 1’objet d’une
couverture contigué ou peuvent étre présentées sous forme unitaire (p. ex., pour obtenir un ensemble d’images
indépendantes). A noter également que pour certains capteurs basés sur des scénes, un critére de taille minimale
de la surface pourrait s’appliquer.



E-geos* propose une liste de prix catalogue pour un ensemble hétérogéne de capteurs THR, ce qui offre un bon apergu
des facteurs susmentionnés et de leurs effets sur les prix estimés. Si les prix au km? varient entre 0,01 (Rapideye
NextMap World 30) et 145 dollars US (WorldView-3 «Select Plus Tasking») (soit quatre ordres de grandeur!),
I’estimation plus réaliste du prix d’une activité donnée ne sera possible qu’avec une bonne compréhension de
toutes les exigences techniques et conditions applicables.

En général, pour les projets nécessitant une imagerie satellite THR (< 4 m), il est conseillé de présenter le scénario
souhaité en matiére d’acquisition ainsi que les exigences techniques requises a plusieurs prestataires, puis de
comparer les prix et de négocier pour obtenir la meilleure offre possible. Cela permettra en effet de bénéficier
d’importantes réductions sur les prix catalogue et de conditions spéciales favorisant le partage de données. Dans
ces cas, les ¢études de faisabilité proposées dans le cadre des services a la clientéle des opérateurs de satellites
sont généralement gratuites. La plupart des opérateurs de capteurs publient leurs fonds d’archives dans des
interfaces Web de recherche. Des efforts ont été déployés pour harmoniser 1’accés aux informations communes?.
Les courtiers et revendeurs indépendants de données proposent des services (payants) d’aide a la sélection des
offres d’acquisition de données les «plus économiques». L’offre relative au segment de la résolution 1-4 m est
de plus en plus saturée, ce qui devrait entrainer une amélioration des services a la clientéle et une multiplication
des réductions. Pour les couvertures contigués sur de grandes surfaces, il convient d’envisager également de faire
appel a un opérateur de capteurs numériques aériens, notamment parce que I’acces a la propriété des données est
généralement implicite et que les avantages en mati¢re de cotits/de qualité peuvent étre plus intéressants que ceux
des opérateurs de satellites. ArcGIS World Imagery® présente les technologies d’imagerie THR disponibles, parmi
lesquelles se trouvent des ensembles de données satellites et aériennes mises a jour régulierement portant sur
différentes régions du monde.

L’introduction de la licence gratuite et en libre acceés couvrant toutes les données du capteur Sentinel du
programme Copernicus de 1’Union Européenne (UE) représente un complément indispensable aux efforts
déployés par les Etats-Unis pour assurer ’accés libre aux jeux de données d’observation de la Terre fournies
par les capteurs du gouvernement tels que MODIS et, surtout, Landsat. Cette transition vers un acces libre aux
ressources publiques de données satellite a récemment été encouragée avec I’ouverture de 1’acceés aux données du
capteur nippo-américain ASTER. Si la motivation principale sous-tendant cette évolution est d’établir une base de
connaissances communes dans le but de procéder a un suivi environnemental a 1’échelle mondiale, 1’accés libre a
des répercussions considérables sur de nombreuses applications potentielles en matiére de statistiques agricoles.
Comme nous 1’avons vu précédemment, les données fournies par Sentinel-1 et Sentinel-2 permettent de tirer des
informations spécifiques sur les cultures a des échelles cartographiques allant de 1:25 000 a 1:50 000, lesquelles
servent de fondement aux études de conception d’enquétes statistiques. Les activités menées dans ce domaine
devraient donc envisager de prendre comme socle commun les données Sentinel.

A Dinstar des prestataires de services commerciaux, les opérateurs de capteurs en libre accés mettent a disposition
des usagers des interfaces Web de recherche’ qui permettent de rechercher dans les archives les images acquises et
les caractéristiques orbitales pour comprendre les capacités de revisite. L’une des principales différences opposant
les opérateurs de données en libre accés et leurs homologues commerciaux tient dans le fait que les archives des
premiers peuvent étre téléchargées a pleine résolution.

http://www.e-geos.it/products/pdf/prices.pdf.

https://earth.esa.int/hma/.

http://www.arcgis.com/home/item.html?id=10df2279f9684e4a9f6a7f08febac2a9.

https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home (pour Sentinel-1 et Sentinel-2 du programme Copernicus) et http://earthexplorer.usgs.gov/ (pour
Landsat et ASTER, entre autres).
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Les interfaces Web graphiques de recherche se prétent bien aux recherches et téléchargements occasionnels.
Pour les demandes plus importantes ou récurrentes, il est souvent plus facile de procéder aux sélections et aux
téléchargements en s’aidant de scripts. Les interfaces de recherche bien congues présentent les protocoles sous-
jacents sous forme d’ensembles d’interfaces de programmation d’application (API, de ’anglais Application
Programming Interface)® pouvant étre configurés pour effectuer des sélections spécifiques dans le temps et
dans I’espace et des choix de métadonnées propres a certaines missions, puis exploités sous forme de scripts
automatiques de commande. Ce point est particuliérement utile pour les jeux de données volumineux, tels que les
SAR de niveau 1 (Ground Range Detected) Landsat, Sentinel-2 et Sentinel-1, qui peuvent aller jusqu’a 1 Gb par
scene, et le produit singulier complexe Sentinel-1 (jusqu’a 8 Gb/sceéne). Des exemples de scripts en langage Python
sont disponibles sur Internet’ ou sur simple demande a I’auteur du présent chapitre.

L’acces enticrement libre et gratuit a ces données pousse les tiers a I’intégrer a leurs infrastructures de stockage et
de traitement sur un serveur hébergé (cloud server).

Par exemple, Google'® et Amazon'' téléchargent les images de Sentinel-2 a partir de points d’acces aux données
hébergés par I’ESA, puis les mettent gratuitement a disposition de 1’ensemble des internautes, notamment sur leurs
propres infrastructures d’informatique a distance (en cloud). Le programme Copernicus de I’UE prévoit, en partenariat
avec ’ESA, de créer prochainement des infrastructures européennes d’hébergement et de traitement des données.
Nous traitons plus en détail les aspects relatifs a I’informatique dématérialisée dans la derniére partie de ce chapitre.

1.3. TRAITEMENT DES IMAGES ET TRAVAUX PREPARATOIRES A
LANALYSE DES DONNEES

En fonction du type de capteur utilisé et des niveaux de traitement des données, les images satellite (ou aériennes) fournies
pourront nécessiter prétraitementa I’analyse des données effectuée ultérieurement, un processus qui a récemment été
baptisé «création de «données prétes a étre analysées»». Ce manuel présente les exigences maximales, puis les associe
aux solutions logicielles existantes permettant la mise en ceuvre des fonctionnalités requises. Pour mieux comprendre
les questions techniques propres a chaque étape, le lecteur est invité a consulter la littérature pertinente.

Au minimum, les images satellite fournies devraient répondre a plusieurs prescriptions techniques de base, telles
que la superposition cohérente des différentes bandes pour les données multibandes, la mise a 1’échelle et la
quantification radiométriques aux fins d’optimisation de la dynamique instrumentale du capteur pour la scene
concernée (en d’autres termes, absence de saturation excessive ou de compression de portée) et I’adaptation
de la profondeur de bits au type de données (octet, entier [non-] signé et float). Par ailleurs, les données tirées
des images devraient s’accompagner de métadonnées fournissant des informations détaillées sur la méthode de
projection des images, la géolocalisation (approximative), les niveaux de traitement et les paramétres pouvant
servir a traduire les valeurs de la bande image dans les mesures physiques auxquelles elles correspondent, telles
que la réflectance ou la radiance dans le cas de I’imagerie multibande, ou I’intensité de la rétrodiffusion dans le cas
des SAR. Des métadonnées supplémentaires renseignent généralement sur 1’attitude de la plateforme de capteurs
(position orbitale et configuration de la visualisation au moment de 1’acquisition des données), les paramétres
environnementaux extérieurs (degré d’ensoleillement), les paramétres d’étalonnage, et, occasionnellement, les
estimations statistiques calculées a partir de ’analyse des images au moment de leur traitement (p. ex., couverture
nuageuse et estimation des données manquantes). Il est recommandé de vérifier I’existence de ces conditions
préalables au moment de la réception des données, puisque les prestataires proposent généralement de combler les
lacunes gratuitement.

8  Voir, par exemple, https://scihub.copernicus.eu/userguide/SAPIsAndBatchScripting.

9  http://www.cesbio.ups-tlse.fr/multitemp/?p=2782 (Landsat) et http://www.cesbio.ups-tlse.fr/multitemp/?p=6442 (Sentinel-2).
10  https://cloud.google.com/storage/docs/public-datasets/sentinel-2.

11 http://sentinel-pds.s3-website.eu-central-1.amazonaws.com/.



Les étapes de prétraitement les plus courantes en matiére d’imagerie multibande sont 1’orthocorrection et la
correction atmosphérique. Le recours a 1’orthocorrection dépend du niveau de traitement des images fournies, et
peut englober le réglage des capteurs et la correction topographique. Cette dernicre suppose d’utiliser un Modele
Altimétrique Numérique (MAN) externe visant a géoréférencer 1’imagerie dans une carte de référence cohérente.
La correction topographique est fondamentale pour corriger les images aux angles de vue en périphérie (obliques).
La correction atmosphérique sert quant a elle a corriger les effets atmosphériques afin de calculer la réflectance
au bas de I’atmosphére (BOA, de ’anglais bottom of atmosphere — ou son équivalent TOC, de 1’anglais top of
canopy — réflectance au sommet de la canopée) a partir de la réflectance au sommet de I’atmosphére (TOA, de
I’anglais top of atmosphere) caractérisant généralement les images fournies. La réflectance BOA (ou TOC) fournit
des valeurs cohérentes dans le temps correspondant a la réflectance « véritable» des éléments de pixel composant
I’image matricielle. Pour les ensembles de données associant bandes multispectrales et bande panchromatique
a haute résolution, il est possible de procéder a un affinage panchromatique afin de créer une «pseudo »-image
multibande suréchantillonnée a haute résolution.

Dans le cadre de I’imagerie SAR, les étapes équivalentes sont le géocodage et 1’étalonnage. Ce dernier convertit
les valeurs de I’intensité des bandes des images SAR en coefficients de rétrodiffusion. Compte tenu de la visée
latérale des SAR et de la spécificité de la formation de leurs images dans la direction de 1I’azimut et de la portée, il
convient de procéder a un géocodage spécifique afin de compenser les effets du relief (en ayant recours, ici aussi, a
un MAN externe). En fonction de 1’usage prévu, un traitement plus poussé impliquant la multivisée et I’application
d’un filtre de déchatoiement pourra s’avérer nécessaire.

Le processus présenté ci-dessus donne lieu a des images calibrées et géoréférencées prétes pour la suite du
traitement. En termes techniques, le prétraitement convertit les images fournies des niveaux 1A («brut») ou
1B (« 1A corrigé par le systéme») aux niveaux géoréférencé (1C) et calibré (2A). I sera parfois demandé aux
prestataires de fournir un niveau 2A, généralement moyennant finance. Autrement, il conviendra de saisir les
données auxiliaires applicables dans un logiciel spécialisé (p. ex., un MAN adapté) pour prendre ces mesures.
En fonction de 1’usage prévu, d’autres étapes de traitement pourront s’avérer nécessaires, comme le mosaiquage
des scénes uniques pour obtenir des couvertures plus vastes, la superposition des images prises au fil du temps, la
classification, la segmentation, etc. Ces différentes étapes supposent elles aussi de disposer de logiciels appropriés.

Une grande tendance en matiére de traitement des images s’est dégagée ces derniéres années, a savoir la
disponibilité croissante des logiciels libres. Citons les bibliothéques Python, Java et C++ pour la manipulation
d’images génériques, les boites a outils spécifiques a la télédétection (p. ex., Orfeo ToolBox'?) et, plus récemment,
les boites a outils relatives a Sentinel. Il existe par ailleurs des logiciels interactifs d’analyse et de visualisation
géospatiale (p. ex., GRASS® et QGIS), des bases de données rastrées (PostgreSQL/Postgis'*) et des serveurs Web
publiant des données spatiales (GeoServer, MapServer'?). La Geospatial Data Abstraction Library (GDAL'S), qui
s’appuie sur des bibliothéques inférieures telles que PROJ.4 et GEOS, constitue une bibliothéque basique, mais
trés polyvalente, qui prend en charge la plupart de ces solutions. Citons, parmi leurs équivalents PLC (Produits
Logiciels du Commerce), Excelis ENVI/IDL, ERDAS Imagine, PCI, MapInfo et ESRI-ArcGIS, entre autres'”.

Le choix entre logiciel en acces libre et PLC peut dépendre de plusieurs facteurs qui déterminent le «cott de
possession », lequel dépasse les simples prix d’achat et colits d’entretien, et peut englober 1’évaluation de la base de
connaissances existante, les besoins de formation et d’autres éléments. La balance penche cependant radicalement
vers les solutions en libre accés, notamment parce qu’elles intégrent bien plus efficacement les derniéres avancées

12 https://www.orfeo-toolbox.org/.

13 http://grass.osgeo.org/.

14 http://www.postgis.net/.

15  http://www.mapserver.org/, http://geoserver.org/.

16  http://gdal.gloobe.org/.

17 Voir http://www.un-spider.org/fr/liens-et-ressources/sig-logiciel-teledetection.



(intégration dans des cadres informatiques paralléles et utilisation de composants matériels spécialisés tels que
processeurs graphiques), y compris celles du champ des jeux de données de référence et de données satellite en
acces libre. Les logiciels en libre acces les plus populaires bénéficient de la croissance exponentielle d’une base
d’utilisateurs qui s’illustrent par leur travail collaboratif de conception et de mise en ceuvre de solutions de pointe.
De fait, les fabricants de PLC n’aspirent aujourd’hui qu’a rattraper les solutions en libre accés. A cet égard, il
convient de noter qu’il existe bien plus de 50 formats d’images et de données vectorielles différents, dont la plupart
tirent leurs origines de brevets (plutét que de la logique) — fait d’autant plus remarquable qu’il n’existe que trois
formats dans le domaine pourtant bien plus vaste du traitement de texte (DOC, PDF et ODT).

En ce qui concerne les satellites Sentinel, I’ESA appuie le développement de la Plateforme d’application Sentinel
(SNAP, de I’anglais Sentinel Application Platform'®), qui fournit une structure commune a toutes les fonctionnalités
de traitement spécifiques a Sentinel. Le logiciel SNAP, bas¢ sur la technologie Java, fonctionne avec tous les
systémes d’exploitation. Il supporte également un large éventail de fonctions de traitement standard (arithmétique
de canal, analyse d’images vectorielles, reprojection, importation/exportation de nombreux formats), qui peuvent
étre utilisées en mode interactif ou appliquées a des graphiques de traitement prédéfinis sur la ligne de commande
et par lots. La boite a outils Sentinel-1 (s1tbx) a joué un role fondamental dans 1’intérét croissant porté par la
communauté d’usagers a I’imagerie SAR fournie par le satellite du méme nom ; les SAR ont toujours été considérés
comme étant techniquement difficiles a utiliser, notamment parce que les méthodes essentielles de traitement
n’étaient disponibles que dans le cadre de solutions propriétaires.

Les boites a outils constituent également d’excellents outils pédagogiques. Si I’ESA présente SNAP comme un
logiciel en libre accés, certaines fonctionnalités (telles que le module de correction atmosphérique sen2cor de
Sentinel-2) sont en réalité encore protégées par un code source fermé. Lorsqu’associées a des fonctionnalités de
sélection et de téléchargement automatisés des données, les boites a outils peuvent étre reliées de fagon a traiter
les données de Sentinel-1 et de Sentinel-2 (ainsi que celles de Sentinel-3) sur demande, de maniére autonome
(figure 1). Ce modele fonctionnel peut étre développé en domaines d’application thématiques, comme dans le cadre
du projet Sen2Agri'®, qui vise a publier une chaine compléte de traitement en vue de I’utilisation de Sentinel-2
dans la production de masques des cultures, la classification des types de cultures et I’extraction de I’indice de
surface foliaire dans les régions étendues. Son utilité a déja été démontrée dans le cadre d’essais menés a 1’échelle
nationale en République tcheéque et en Ukraine.

Le petit exemple?® suivant présente un workflow qui recherche les tuiles de données GRD Sentinel-1 se recoupant
pres de Kura, au Nigéria, au cours des quatre mois précédents. Cette requéte donne lieu a un jeu de données sous
format XML, qui sont sauvegardées dans le fichier s1.xml.

wget “https://{USER} :{PASSWORD}@scihub.copernicus.eu/apihub/search?q=productType:GRD \
AND footprint:\”Intersects(11.769, 8.422)\” \
AND beginPosition:[NOW-4MONTHS TO NOW]&rows=100" -0 s1.xml

L’accés a scihub nécessite un nom d’utilisateur et un mot de passe valides, qui peuvent étre obtenus aprés inscription
a la plateforme. Les données sont regroupées sous forme de fil d’actualité, dont le nombre d’entrées correspond aux
données individuelles propres a chaque image satisfaisant aux criteres de sélection. Chaque donnée s’accompagne
d’un jeu de métadonnées précisant le format, la date d’acquisition et d’ingestion des données, la taille du fichier,
I’empreinte, etc. Les deux éléments de métadonnées les plus pertinents sont 1’é1ément I ink, qui permet d’obtenir
I’attribut href qui donne acces au lien de téléchargement, et I’élément Str accompagnant 1’attribut filename,

18  http://step.esa.int/main/toolboxes/snap/.

19  http://www.esa-sen2agri.org/SitePages/Home.aspx.

20 Cet exemple part de I’hypothese que 1’auteur de la requéte travaille sur Linux. Il existe des commandes équivalentes sur les autres
systemes d’exploitation.
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qui produit un nom de fichier unique applicable au fichier téléchargé. Il est recommandé d’utiliser un analyseur?!
pour lire le format XML, cet outil pouvant extraire les éléments et les attributs pertinents, afin, par exemple, de
créer un script de téléchargement.

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?>
<feed xmlns:opensearch="http://a9.com/-/spec/opensearch/1.1/” xmIns="http://www.
w3.0rg/2005/Atom”>
<title>Sentinels Scientific Data Hub search results for: productType:GRD AND
footprint:”Intersects(11.769, 8.422)” AND beginPosition:[NOW-4MONTHS TO NOW]</title>
<subtitle>Displaying 9 results. Request done in 0.177 seconds.</subtitle>
<updated>2016-11-08T14:22:56.407Z</updated>
<author>
<name>Sentinels Scientific Data Hub</name>
</author>
<id>https://scihub.copernicus.eu/apihub/search?q=productType:GRD AND
footprint:”Intersects(11.769, 8.422)” AND beginPosition: [NOW-4MONTHS TO NOW]</id>
<opensearch:totalResults>9</opensearch:totalResults>
<opensearch:startlndex>0</opensearch:startindex>
<opensearch: itemsPerPage>100</opensearch: itemsPerPage>
<entry>
<title>S1A_ IW_GRDH_1SDV_20161027T173813_20161027T173838_013679_015EF5_8838</title>
<link href="https://scihub.copernicus.eu/apihub/odata/v1/Products(“aa979434-a766-
480d-a269-bala6b2b708a”)/$value”/>
<summary>Date: 2016-10-27T17:38:13.561Z, Instrument: SAR-C SAR, Mode: VV VH,
Satellite: Sentinel-1, Size: 1.58 GB</summary>
<str name="’filename”>S1A_IW_
GRDH_1SDV_20161027T173813_20161027T173838_013679_015EF5_8838.SAFE</str>
<str name="gmlfootprint”><gml:Polygon srsName="http://www.opengis.net/gml/srs/epsg.
xml#4326” xmIns:gml="http://www.opengis.net/gml”’>
<gml :outerBoundaryls>
<gml:LinearRing>

<gml:coordinates>11.997962,7.224397 12.441014,9.497738 10.932872,9.795840

10.485979,7.535322 11.997962,7.224397</gml :coordinates>
</gml:LinearRing>
</gml :outerBoundaryls>

</gml :Polygon></str>
</entry>
<entry>
</entry>
<entry>

</feed>

21 Par exemple, I’analyseur Ixml pour Python, disponible a I’adresse http://Ixml.de.
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11 est possible de télécharger des images de la fagon suivante grace aux attributs href et filename :

wget «https://{USER}:{PASSWORD}@scihub.copernicus.eu/apihub/odatas/vl/
Products(“aa979434-a766-480d-a269-bala6b2b708a”)/\$value» -0 S1A_ IW_
GRDH_1SDV_20161027T173813_20161027T173838_013679_015EF5_8838.zip

Cette opération peut étre effectuée pour chaque fichier compris dans la série temporelle.

Le fichier GRD Sentinel-1 contient des intensités rétrodiffusées non calibrées organisées selon la géométrie
portée-azimut du SAR. Il est possible de recourir au logiciel s1tbx pour créer une chaine de traitement et ainsi
convertir ces informations en coefficients de rétrodiffusion géoréférencés et calibrés. L’une des fonctions trés
pratiques proposées par s1tbx, qui repose sur la notion de graphiques, permet de dessiner des schémas relatifs aux
différentes étapes de traitement sous forme de workflow (voir I’exemple en figure 1). Le graphique peut alors étre
sauvegardé sous format XML et appliqué, dans le cadre d’un traitement par lot, a toute autre image de la méme
série temporelle, en remplagant les parameétres utilisés.

/home/user/snap/bin/gpt /home/user/S1A/10m_Calibrated_Geocoded.xml \
-Pin_file=S1A_ IW_GRDH_1SDV_20161027T173813 20161027T173838_013679_015EF5_8838.zip \
-Pout_file=S1A_IW_GRDH_1SDV_20161027T173813_20161027T173838_013679 015EF5_8838.tif

FIGURE 1. SCHEMA DU WORKFLOW DE TRAITEMENT DES INFORMATIONS SAR DANS S1TBX,
VISANT A GENERER DES COEFFICIENTS DE RETRODIFFUSION CALIBRES ET
GEOCODES A PARTIR DES JEUX DE DONNEES GRD DE SENTINEL-1

En associant recherche sur le catalogue Sentinel, analyse XML et scriptage d’un workflow automatique en un
workflow unique, il est facile de créer des procédures par lot, telles que les taches crontab, qui téléchargent et
préparent des jeux de données propres a un domaine d’intérét du type cycle de revisite. La figure 2 illustre un
ensemble d’images géocodées pour notre sélection, intégrées dans une session QGIS.
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FIGURE 2. COMPOSITE DE COEFFICIENTS DE RETRODIFFUSION SENTINEL-1 GEOCODES

FONDE SUR DES IMAGES ASCENDANTES (ORBITE 132 RELATIVE, POLARISATION

VV) D'UNE ZONE AGRICOLE PROCHE DE KURA, AU NIGERIA, PRISES LES
27 JUILLET, 9 SEPTEMBRE ET 23 OCTOBRE 2016.
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Les tons rouges et orange représentent les zones agricoles sujettes a des fluctuations saisonniéres en matiére de signature de
rétrodiffusion. Les données Sentinel-1 sont protégées par les droits d’auteur du programme Copernicus, 2016.
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1.4. DONNEES DE REFERENCE

L’intégration de I’imagerie satellite dans 1’analyse des statistiques agricoles nécessite d’avoir accés a plusieurs
couches essentielles de données de référence. Celles-ci jouent un réle fondamental dés le début, lors de la phase de
réflexion sur le plan d’échantillonnage et la sélection des données (par exemple, lors de la prise de décisions sur la
stratification de 1’échantillon, de la planification logistique de I’exécution de I’enquéte sur le terrain, de 1’achat de
matériel d’imagerie de qualité et de résolution requise, de la vérification et de la validation des indicateurs dérivés
des images, de I’agrégation des données au niveau des unités administratives, etc.). Le tableau 2?? dresse une liste
non exhaustive des premiéres couches pertinentes.

TABLEAU 2. COUCHES DE DONNEES DE REFERENCE PERTINENTES POUR LA PREPARATION
D’ENQUETES AGRICOLES ET D’ANALYSES CONNEXES FAITES A PARTIR
D’OBSERVATIONS DE LA TERRE.

Ensemble de référence Echelle minimale Remarques
Pour stratification, rectification d'image

. < s Libre acces aux systemes mondiaux a 30 m (1 arcsec) fournis par
MAN ;';:g:fso alechelle | gprvi, ALOS-PRISM, ASTER

Pour une utilisation avec des imagesTHR, il est recommandé de

recourir a des échelles plus grandes (> 1:25 000).
Pour conception d’enquétes, stratification et enregistrement
d’'images
Liens avec la logistique des denrées alimentaires (transport et
stockage) et avec des facteurs de production agricole pertinents
(acces a I'eau, structures d'irrigation)
Stratification et conception d’enquétes
1:100 000 Facteurs environnementaux (conversion des terres, biodiversité,
prairies ou terres de parcours)
Adéquation des terres, facteurs de production, modes de
production régionaux, risques d’érosion et de salinité
Identification des parcelles, régimes fonciers, stratification, aide a la
Cadastre 1:10 000 classification des images, conception d’enquétes, extrapolation et
agrégation statistiques

1:100 000 a I'échelle
des pays, 1:25 000
pour les zones
étudiées

Topographie numérique

Utilisation des terres/
couverture du sol

Carte des sols 1:100 000

Frontiéeres

administratives 1:50 000 Conception d’enquétes et agrégation statistique

Hormis les jeux de données tels que les MAN internationaux, la disponibilité de ces couches est extrémement
hétérogene, voire inexistante en fonction du pays ou de la région concerné(e), a la fois en matiére de qualité
et de conditions applicables conformément aux licences. Lorsque les échelles requises sont indisponibles, des
extraits provenant de jeux de données régionaux ou mondiaux a plus petite échelle peuvent fournir des premiéres
estimations ; toutefois, des efforts supplémentaires pourront s’ avérer nécessaires pour générer des cartes a 1’échelle
la plus pertinente, notamment pour les grandes zones de production agricole. L’imagerie satellite et aérienne peut
servir de source alternative au calcul des couches de référence, comme la topographie numérique, 1’utilisation des
terres/la couverture du sol; elle nécessite en revanche un grand nombre de ressources des la phase de préparation.

OpenStreetMap? (OSM) est une initiative en libre accés qui vise a produire une carte mondiale numérique grace
aux contributions volontaires, a I’aide des connaissances locales, de tracés GPS et de données sources fournies
gracieusement. Les données numériques attribuées peuvent étre extraites d’OSM par région ou par caractéristique,
puis intégrées dans un logiciel d’analyse géospatiale. Le logiciel en libre accés QGIS?* est particuliérement utile

22 Pour plus de détails sur les applications de surveillance terrestre, voir Agence européenne pour 1’environnement, 2013, Note on in-situ
data requirements: Update of D2.1 — Report on In-situ data requirements, Publication GMES in-situ coordination (GISC). Disponible &
I’adresse : http://gisc.pbe.eea.europa.eu/deliverables/d2.1.pdf/download/en/1/D2.1.pdf?action=view (p. 121 ff).

23 https://www.openstreetmap.org.

24 https://www.qgis.org/fr/site/.
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pour I’analyse des données extraites d’OSM, puisqu’il fournit des interfaces simples pour extraire, modifier et
télécharger les caractéristiques numérisées.

QGIS présente un autre avantage, celui d’étre un outil polyvalent facilitant ’intégration de 1’imagerie et des jeux
de classes d’entités, ainsi que la création de processus d’analyse géospatiale sophistiqués.

1.5. INFORMATIQUE DEMATERIALISE

Une tendance récente, souvent baptisée le « nouveau paradigme du Big Data », consiste a faire migrer le stockage et
le traitement d’un volume important de données vers des solutions informatiques dématérialisées (hebergées). Les
prestataires de ce type de solutions fournissent les infrastructures matérielles nécessaires a I’exécution simultanée
d’algorithmes de traitement des données en présence de jeux de données volumineux. L'un des grands avantages
de ce systéme réside dans le fait que, puisque les archives de données et les unités de traitement se trouvent
logiquement proches les unes des autres, et puisque les structures et la parallélisation des données peuvent étre
largement optimisées dans le cadre des missions a accomplir, I’analyse générale des données peut étre beaucoup
plus rapide et donc étre adaptée a un ensemble de données beaucoup plus vaste ou se préter a une utilisation
plus complexe des ressources informatiques. Autre avantage non négligeable, les usagers de solutions hébergées
n’ont pas besoin de posséder les équipements matériels nécessaires au traitement de larges volumes de données.
En réalité, les plateformes clients accédant a ce type de solution peuvent rester simples (de simples ordinateurs
portables peuvent faire 1’affaire). En outre, le besoin de télécharger de larges volumes de données étant fortement
réduit, il n’est pas nécessaire d’augmenter la bande passante de la connexion Internet utilisée. L’ informatique
dématérialisée est une alternative viable dans les pays moins développés, ou I’entretien des équipements et des
logiciels spécialisés peut s’avérer difficile.

Les solutions hébergées présentent quelques inconvénients : d’une part, les usagers n’ont plus la maitrise totale du
workflow ; d’autre part, les données et algorithmes de référence et auxiliaires doivent étre cohébergés sur I’ infrastructure
a distance (serveur hébergé), ce qui peut entrainer des problémes en mati¢re d’autorisation, de droits de propriété
intellectuelle et de cotts (liés au stockage sur les plateformes hébergées et a la capacité de calcul, par exemple).
Ces facteurs doivent étre pris en compte a la lumicre des activités prévues, des cotts d’entretien des infrastructures
existantes et d’investissement dans les mises a jour, le recrutement d’experts et les formations nécessaires, etc.

Pour apprécier les capacités des services d’informatique dématérialisés et les comparer aux solutions de traitement
autonomes, prenons un pays de taille médiane, comme la République de Corée (dont le territoire couvre une surface
d’environ 95 000 km?). Une couverture totale nécessite 20 tuiles Sentinel-2 (10 Gb par orbite), 13 scénes Landsat-8
(13 Gb par orbite) et 16 tuiles Sentinel-1 (8 descendantes, 8 ascendantes, 16 Gb par orbite?). En partant du principe
que la couverture fournie par Sentinel-1A et Sentinel-1B d’une part, et par Sentinel-2A et Sentinel-2B d’autre
part, soit pleinement opérationnelle (respectivement 61 et 73 orbites par an), le volume total de données saisies
de niveau 1A/1C serade 10 x 73 (S2) + 13 x 22 (L8) + 16 x 61 (S1) =1 992 Gb (soit pres de 2 Tb) par an. Aprés
traitement préalable (géocodage, étalonnage, retrait de la couverture nuageuse des données optiques, dissimulation
de la surface de la mer), le volume de données alimentant 1’analyse statistique nationale serait de 1’ordre de 1 Tb.
Si ce volume demeure encore gérable dans le cadre d’un workflow opérationnel autonome, le téléchargement, le
stockage et le traitement systématiques et opportuns des informations concernées nécessiteraient des efforts non
négligeables et une structure informatique relativement solide.

25 Environ 96 Gb par orbite, au cas ot un traitement interférométrique s’avérerait nécessaire.



Google Earth Engine? (GEE) est une solution d’informatique en dématérialisée réputée dans le domaine géospatial.
Ce logiciel fournit aux usagers inscrits?” un accés a la plupart des catalogues de données gratuits et en libre acces,
notamment les données a pleine résolution de MODIS, de Landsat, de Sentinel-1 et de Sentinel-2, conservées sur
I’infrastructure dématérialisée de stockage de Google. Il propose également d’autres catalogues de données rastrées
en libre acces, tels que le MAN SRTM d’une résolution de 1 et 3 arcsecs, les grilles d’estimation des précipitations
(fondées sur la base de données CHIRPS [Climate Hazards Group Infrared Precipitation with Station data]), les
produits de modélisation atmosphérique du Systéme mondial de prévision, et les classifications mondiales de la
couverture du sol ou thématiques. Les données rastrées se présentent généralement sous le méme format que celui
proposé par la source (par exemple, 1’Agence américaine d’observation océanique et atmosphérique — NOAA,
de I’anglais National Oceanic and Atmospheric Administration — ou I’Institut d’études géologiques des Etats-
Unis — USGS, de I’anglais United States Geological Survey — ou encore le programme Copernicus de 1’Union
européenne). Ces données peuvent comprendre des versions ayant fait I’objet d’un traitement plus poussé, comme
la réflectance a la surface de Landsat, les indices de MODIS, et les composites spatiaux et temporels. Les données
de Sentinel-1 sont fournies sous forme de coefficients de rétrodiffusion calibrés et géocodés apres traitement des
originaux GRD formatés a I’aide de la boite a outils Sentinel-1, qui prépare les données en vue de leur exploitation
aux fins d’analyse. GEE facilite également 1’intégration des jeux de classes d’entités ; il ne compte toutefois qu’un
nombre limité de classes d’entités mondiaux aux données plutot grossieres (p. ex., sur les frontiéres nationales).
Les utilisateurs de GEE peuvent cependant mettre en ligne (et télécharger) des données raster et des jeux de classes
d’entités sous forme de ressources privées ou publiques.

L’une des caractéristiques principales de GEE est la possibilité d’intégrer [’acces a des jeux de données mondiaux
dans une logique de traitement programmable mise a disposition des usagers sous forme de bibliothéque de
routines. Les bibliothéques de base englobent les tiches de traitement des données raster et des classes d’entités
(filtres, opérateurs géométriques, classifieurs et agrégation statistique) qui couvrent des nombres arbitraires de
bandes images, de combinaisons de séries temporelles, de compositions multicapteurs, etc. Les bibliothéques
matricielles présentent quant a elles des fonctionnalités permettant 1’analyse de régression, 1’analyse des valeurs
propres et 1’(auto-)corrélation. Les usagers peuvent combiner sé¢lection de données et fonctions des bibliothéques
dans des scripts définissant des workflows pertinents, qui peuvent donner liecu a un produit rastré comme un
résultat de classification, ou étre réduits sous forme de tableau, comme les agrégats statistiques spatiaux. Le script
peut étre obtenu dans une interface de navigateur (a I’aide de JavaScript) ou via I’API Python. L’un des principaux
avantages de cette méthode réside dans le fait que les usagers peuvent se partager les scripts, contrairement
aux téléchargements, puisqu’il est généralement plus rentable de relancer le script que d’échanger des volumes
importants de données. GEE peut également servir en arriere-plan dans le cadre de solutions (Web) plus élaborées,
comme le systéme Collect Earth*® de la FAO, qui vise a assurer la collecte et I’analyse systématiques des données
de validation dans le cadre de I'utilisation des terres, y compris agricoles, et de la modification de ladite utilisation.

1.6. ETUDE DE CAS

Pour illustrer la notion générale d’intégration des données de télédétection dans les données de référence en vue
de la réalisation de statistiques agricoles, nous allons désormais décrire le scénario idéal, dans le cadre duquel des
jeux de données essentielles de qualité équivalente, voire supérieure, aux exigences générales, sont en libre acces.

Le gouvernement des Pays-Bas soutient sans réserve le libre acces aux infrastructures publiques de données, a la
fois dans les lois qu’il adopte et dans les plateformes technologiques adaptées qu’il met en place. Le service public

26  https://earthengine.google.com/.
27 GEE est gratuit pour les usages non commerciaux.
28  http://www.openforis.org/tools/collect-earth.html.
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d’aide a la cartographie®® aide les autorités publiques a publier leurs archives de données sous différents formats,
tous en libre acces. Ces jeux de données alimentent le registre géographique national, qui fournit lui-méme un
acces a ces données, mais appuie également un certain nombre de solutions de recherche, de visualisation et de
traitement des données, par le biais par exemple de protocoles de services Web.

Les jeux de données thématiques englobent, entre autres, la topographie numérique a une échelle de 1:10 000, un
MAN dérivé de lidar d’un espacement de 0,5 m, de 1’ortho-imagerie (annuelle) de résolution 0,25 m, des couches
d’informations sur les sols, et des volumes importants de couches thématiques, portant notamment sur la production
agricole. L'utilisation des terres agricoles est définie dans une couche de données de référence des parcelles, qui
fait partie du systéme intégré de gestion et de contréle soutenant les mesures de la Politique agricole commune de
I’Union européenne. Chaque année, les agriculteurs enregistrent [’usage qu’ils font de leurs terres en se fondant sur
le systéme de référence des parcelles. Le registre géographique national® contient a la fois le systéme de référence
des parcelles et les couches de données annuelles sur ’utilisation des terres (échelle de 1:10 000). Les déclarations
annuelles anonymisées d’utilisation des terres sont généralement disponibles dans leur version finale vers la fin de
I’année (décembre), bien apres la période de végétation (octobre AAAA-1 a octobre AAAA).

Ainsi, bien que des statistiques détaillées concernant les cultures puissent étre calculées directement a partir des
données tirées des déclarations, les jeux de données constituent quant a eux d’excellents ¢léments de référence
pour valider a posteriori le potentiel des données de télédétection pour le calcul d’estimations précises sur les
cultures aux différents stades de la période de végétation (précédente). De plus, I’excellente qualité des données de
référence permet de tester différentes méthodes d’échantillonnage pour la collecte d’informations de référence sur
les cultures de saison (points échantillons ou échantillons de tuiles, dans le cadre d’enquétes menées « en chemin »,
avec ou sans I’appui de données de télédétection a proprement parler. En effet, ’exemple des Pays-Bas peut servir
de suite d’entrainement adaptée pour bon nombre d’expériences géostatistiques en cours de déploiement.

29  https://www.pdok.nl/.
30 Rechercher I’AAN (registre des parcelles) et le BRP (déclarations annuelles sur I’utilisation des terres), respectivement.
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FIGURE 3. SUPERPOSITION D’UNE CARTE GENERALE DE LA COMMUNE DE HOLLANDS
KROON (PAYS-BAS) ET D’'UNE IMAGE DE SENTINEL-2 DU 5 JUILLET 2016
(COMBINAISON DES BANDES B8-B11-B4).
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Limage est projetée dans le systéme national néerlandais de coordonnées de référence (RDS, EPSG:28992). Les données de la carte en
arriere-plan sont protégées par le copyright des contributeurs d’'OpenStreetMap 2017. Les données de Sentinel-2 sont protégées par le
copyright du programme Copernicus, 2015.

L’exemple traité ici porte sur une classification simple fondée sur GEE. Tout d’abord, toutes les parcelles sélectionnées
concernent I’année 2015 et la commune de Hollands Kroon, dans la province de Hollande-Septentrionale, aux Pays-
Bas (voir la figure 3). Cette commune comprend Wieringermeer, situé sur un polder, et quelques zones environnantes.
Compte tenu de son sol alluvial d’excellente qualité, la région est largement exploitée pour la production de cultures,
notamment horticoles. Sur un territoire municipal total de 37 108 ha, les données issues des déclarations 2015
portent sur un total de 7 086 parcelles recouvrant 27 723 ha. La taille moyenne des parcelles déclarées est de 3,91 ha
(I’ensemble des observations étant dans un intervalle de 0,1 a 47,9 ha).

Les parcelles concernées sont converties en format KML, puis saisies dans un tableau Fusion Table sur Google
Drive, lequel peut étre intégré au script GEE a I’aide du numéro d’identification dudit tableau. Les fronti¢res de la
commune sont saisies selon le méme processus. Ces derniéres sont utilisées pour sélectionner des images a partir
des catalogues GEE pour une période et un capteur donnés, avec la possibilité de limiter la recherche a certains
critéres. Par exemple, il est possible de limiter la recherche aux données optiques présentant un pourcentage
minimum de couverture nuageuse, de limiter la sélection de données SAR a une orbite donnée, etc. Pour les
résolutions élevées, il est possible de choisir entre Landsat-8, ASTER, Sentinel-1 et Sentinel-2. Cet exemple
portera sur Sentinel-2, pour lequel la phase de mise en service a été lancée le 5 juillet 2015.

18



Ensuite, un échantillon d’apprentissage provenant du jeu de données BRP 2015 est constitué. Aux fins de cet
exemple, la taille de la parcelle d’entrainement est limitée & un minimum de 2 ha, afin d’éviter d’ajouter des
pixels mélangés dans les limites de la parcelle. Par ailleurs, les parcelles de forme oblongue (c’est-a-dire celles
pour lesquelles un co6té est quatre fois plus long que ’autre) sont exclues. Il est important de procéder ainsi pour
Hollands Kroon, puisque la commune englobe plusieurs prairies, trés fines mais trés allongées, bordant les digues
intérieures et extérieures du polder. La sélection est de surcroit limitée aux types de produits qui sont cultivés dans
au moins 50 parcelles du lot. Cette étape vise a éviter d’intégrer des cultures relativement rares. La sélection finale
comprend 4 473 parcelles (sur 24 624 ha).

Enfin, 20 % de I’échantillon (soit 916 parcelles) sont sélectionnés de fagon aléatoire aux fins d’apprentissage, et
les 80 % restants (3 557 parcelles) sont utilisés pour tester la classification. Tous les paramétres utilisés dans la
sélection sont des variables, qui peuvent étre aisément modifiées pour procéder a une nouvelle classification et
étudier I’influence de différents paramétrages.

11 est désormais possible de mettre en place le classifieur. A cette fin, les bandes suivantes sont sélectionnées a partir
de I’image de Sentinel-2 : 2-4 (visible), 5-7 (red-edge), 8 et S8A (NIR) et 11 et 12 (SWIR). A noter également que
certaines bandes présentent une résolution de 10 m (2-4, 8), tandis que d’autres présentent une résolution de 20 m
(5-7, 8A, 11 et 12); il n’est cependant pas nécessaire de procéder a un rééchantillonnage explicite pour préparer
I’image. En ce qui concerne 1’outil de classement, le classifieur des foréts aléatoire, fondé sur un seul paramétre, a
savoir 10 arbres initiaux par classe, a été choisi. Le classifieur est testé avec les échantillons choisis, et le résultat
est ensuite appliqué aux bandes d’images. Pour chaque parcelle, I’histogramme de fréquence de 1’étiquette de
classe contenu dans chaque parcelle est extrait, et la parcelle est affectée a la classe majoritaire. Il est alors possible
de générer une matrice de confusion fondée sur les parcelles (et non sur les pixels), comme le montre la figure 4.

FIGURE 4. MATRICE DE CONFUSION RELATIVE A UNE CLASSIFICATION E DES FORETS ALEATOIR
A PARTIR DES IMAGES SENTINEL-2 DE HOLLANDS KROON (5 JUILLET 2015), FONDEE
SUR LES DECLARATIONS DU BRP 2015 AUX FINS D’ESSAI ET D’APPRENTISSAGE.

ALF  CRT GRA HOR  MAI ONI POT SBT SWH VEG  WWH Totaux PU

ALF 14 0 1 0 1 0 3 0 0 1 0 20 0,70
CRT 0 9 0 0 1 9 0 0 0 2 0 21 0,43
GRA 15 3 942 3 8 0 6 1 2 3 0 983 0,96
HOR 8 28 17 586 12 31 10 3 1 95 3 794 0,74
MAI 0 3 2 2 163 4 5 0 4 5 1 189 0,86
ONI 1 2 0 6 3 99 1 4 0 11 0 127 0,78
POT 31 4 5 9 1 0 571 3 0 6 0 630 0,91
SBT 1 1 0 12 0 10 2 232 0 7 1 266 0,87
SWH 0 0 1 0 2 0 0 0 50 0 9 62 0,81
VEG 2 1 0 8 1 0 1 0 0 12 0 25 0,48
WWH 0 0 1 0 1 10 0 0 14 0 403 429 0,94
Totaux 72 51 969 626 193 163 599 243 71 142 417 3546 PG=0,87
PP 0,19 0,18 0,97 0,94 0,84 0,61 0,95 0,95 0,70 0,08 0,97

Etiquettes des cultures : ALF = luzerne; CRT = carottes; GRA = graminées; HOR = horticulture; MAI = mais; ONI = oignons;
POT = pommes de terre; SBT = betterave a sucre; SWH = blé de printemps; VEG = légumes; WWH = blé d'hiver.
Etiquettes de classification : PP = précision du producteur; PU = précision de |'utilisateur; PG = précision globale.



I convient de remarquer qu’il est possible d’obtenir des résultats relativement bons, avec une précision globale de
87 % pour 11 types de cultures distinctes, méme en cas d’utilisation d’une seule image Sentinel-2. Début juillet
est manifestement une période quasi optimale pour définir plusieurs types de cultures. A cette période de 1’année,
les céréales d’hiver, sénescentes, sont prétes a étre récoltées, en contraste total avec les cultures d’été en pleine
maturation, telles que les betteraves a sucre et les pommes de terre. Les prairies sont également bien définies, méme si
I’on peut s’attendre a des variations trés importantes dues aux différentes pratiques de fauche. Les cultures horticoles
constituent I’exception, puisque ce groupe se compose en majorité de tulipes et d’autres bulbes de fleurs de printemps
qui sont généralement récoltés a la fin juin. La confusion est manifeste pour les cultures comme les oignons, les
carottes et les autres légumes (mélangés aux cultures horticoles) et le blé de printemps (mélangé au blé d’hiver). Des
images optiques supplémentaires prises avant et apres juillet aideront a définir plus précisément ces groupes.

Si les résultats prouvent le potentiel des images fournies par Sentinel-2 pour la production de cartes de cultures,
il ressort surtout de I’exemple ci-dessus qu’il est relativement simple de produire des résultats cohérents a I’aide
de GEE. Dans cet exemple, il aurait été parfaitement possible de générer des résultats similaires avec d’autres
logiciels en libre acces, en associant par exemple des scripts Python et les modules mentionnés précédemment.
GEE présente I’avantage de permettre a ses usagers de passer a d’autres sélections d’images, par exemple les
corpus de Landsat-8 et de Sentinel-1 (et des mélanges hybrides), de choisir d’autres régions et de tester d’autres
configurations en adaptant légerement le script. Les jeux d’images Sentinel-1 sont généralement privilégiés aux
fins de classification, puisque la disponibilité des données est systématique (pas de problémes liés a la couverture
nuageuse) et la précision globale de la classification dépasse les 90 % pour les régions de production de cultures
présentant des caractéristiques comparables a celles de Hollands Kroon.

1.7. CONCLUSION

Nous avons cherché dans ce chapitre a analyser la disponibilité des outils d’imagerie et a déterminer la meilleure
fagon de les exploiter pour délimiter les parcelles et caractériser les cultures, afin de faciliter le calcul de la
superficie des terres de cultures, en mettant I’accent sur I’imagerie a haute résolution en libre accés produite
principalement par les nouveaux capteurs Sentinel-1 et Sentinel-2. Ces capteurs, associés aux données produites
par d’autres satellites en libre accés tels que Landsat et ASTER, permettent d’adopter de nouvelles approches en
matiére d’estimation des surfaces cultivées associant couverture large a une résolution de 10 m et images THR
d’autres opérateurs aériens et vendeurs de satellites commerciaux en vue d’un échantillonnage statistiquement
valide. En régle générale, les logiciels visant a appuyer I’analyse des images en vue de la création de classifications
des cultures et d’estimations des zones sont aujourd’hui accessibles gratuitement. Toutefois, compte tenu des
volumes importants d’images en acces libre générées a I’heure actuelle, il convient de tenir compte de plusieurs
aspects pratiques relatifs au traitement des Big Data (mégadonnées), en fonction de 1’échelle de 1’analyse a mener.
Google Earth Engine (GEE) est une plateforme dématérialisée (cloud computing) qui présente un certain intérét
pour 1’étude et ’analyse rapides des données, puisqu’elle héberge déja des images en acces libre et propose un
ensemble fourni de bibliothéques permettant de réaliser des analyses géospatiales approfondies. Bien que cet outil
ne soit pas en libre acces, il présente une utilité pour une vaste communauté de développeurs et d’usagers qui
partagent une analyse scriptée au méme titre que les communautés de logiciels libres. De nouvelles évolutions, y
compris le développement de solutions en libre acces total, devraient voir le jour pour stimuler davantage 1’analyse
a partie des solutions informatiques dématérialisées.
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Chapitre 2

Cartographie et suivi de la
couverture du sol

Pierre Defourny

2.1. INTRODUCTION

Il existe aujourd’hui plusieurs moyens de décrire la surface terrestre grace aux avancées sans précédent réalisées
en matiére de technologies d’information et d’observation, depuis 1’apparition des UAV jusqu’a la création de
satellites d’observation de la Terre. La télédétection par satellite constitue une source indiscutable d’informations
sur les terres pour un large éventail d’utilisateurs a toutes les échelles géographiques. Toutefois, 1’écart se creuse
entre les producteurs de données de télédétection et les utilisateurs des cartes, un phénoméne accentué par le fait
que les infrastructures de données spatiales générent un important volume d’informations géographiques largement
accessibles. Il est donc important de comprendre les divers concepts et contraintes qui régissent la cartographie
de la couverture du sol dans le contexte des statistiques agricoles, d’autant plus que les cartes de couverture
du sol sont souvent utilisées dans le cadre des enquétes agricoles pour appuyer la stratification au niveau du
plan d’échantillonnage. De simples cartes des terres cultivées ou des cartes plus précises illustrant I’intensité de
culture peuvent en effet réduire considérablement la variance d’échantillonnage ou le fardeau li¢ au dispositif des
opérations de terrain ainsi que leur cofit.

Les cartes de couverture du sol peuvent mettre en évidence les strates non agricoles qui ne doivent pas faire I’objet
d’un échantillonnage ou les strates qui pourraient étre échantillonnées différemment. Comme le montre Delincé
(2015)', si un tiers de la zone administrative étudiée correspond a une strate non agricole, la réaffectation de
I’ensemble de I’échantillon aux strates restantes (terres cultivées, notamment) permettra d’atteindre une efficacité

1 GSARS, 2015, Technical Report on Cost-Effectiveness of Remote Sensing for Agricultural Statistics in Developing and Emerging
Economies, Rapport technique de la GSARS, Rome, disponible a 1’adresse http://gsars.org/en/technical-report-on-cost-effectiveness-of-
remote-sensing-for-agricultural-statistics-in-developing-and-emerging-economies/, consulté le 9 aott 2017.
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relative de la stratification équivalant a 1,51 pour un cofit quasi nul®. L’efficacité de la stratification dépend
clairement de la pertinence de la carte (de couverture du sol) retenue pour la stratification.

Ce chapitre présente le concept de couverture du sol et passe en revue certains des principaux éléments du processus
de cartographie de la couverture du sol, dans 1’ordre dans lequel ils sont habituellement réalisés (figure 1). Les
premiéres étapes de ce processus consistent a sélectionner la typologie de couverture du sol appropriée, a collecter des
données in situ et a acquérir les images de télédétection. L’exploitation numérique de ces images satellites nécessite
I’exécution rigoureuse d’une série d’opérations standard, suivies de la réalisation d’une carte précise de la couverture
du sol. Les cartes de couverture du sol étant facilement accessibles pour certaines régions, la pertinence des cartes
existantes pour le secteur de I’agriculture sera systématiquement étudiée en fonction d’un ensemble de critéres bien
définis. Si les cartes de couverture du sol utilisées pour la stratification sont généralement produites sur la base des
informations issues des campagnes agricoles précédentes, ce chapitre présente également d’expériences plus récentes
d’¢laboration de carte sur la base des observations réalisées au cours de la campagne agricole courante.

FIGURE 1. PROCESSUS DE CARTOGRAPHIE DE LA COUVERTURE DU SOL A PARTIR DE
SERIES TEMPORELLES D’OBSERVATIONS PAR SATELLITE.

Sélection des séries temporelles

du satellite d’observation de la Cartes de cm.l\rle % des terres
Tere exisiantes
Prétraitement pour les données prétes a
I’analyse Définition de la typologie de la
(Incluant les nuages et masque d’ombre couverture des terres
de nuage)
Segmentation
s perconiposite Collecte des données in situ
Caractéristiques Caractéristiques

basées sur les objets basées sur les pixels

Classification/ Calage
procédure

Filtrage/ fusion Validation
post-classification

Carte de couverture
des terres

Stratification/ Echantillonnage Indicateur précoce des terres cultivées

Les lignes discontinues correspondent a des possibilités alternatives.

2 Sans stratification, la variance de la moyenne serait égale a S,/(2/3)xn, c’est-a-dire que 33 % de 1’échantillon serait gaspillé dans des
régions non cultivées. Avec la stratification, la variance devient égale a S,/n, de sorte que I’efficacité relative est la suivante : Er = { S,/
(2/3)xn}/{ S,/n} =3/2=1,5.
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2.2. LE CONCEPT DE COUVERTURE DU SOL

Historiquement, le concept d’utilisation des terres est jugé plus pertinent pour de nombreuses applications que
celui de couverture du sol. Ce dernier a pourtant été choisi pour devenir une sorte de panacée dans le domaine
des inventaires fonciers, étant donné qu’il se fonde sur I’observation directe et compte tenu du nombre croissant
d’images satellite dont on dispose aujourd’hui. Il est utilis¢é comme substitut pour décrire la structure et les
caractéristiques du paysage par un nombre grandissant d’utilisateurs ne connaissant pas nécessairement 1’origine
et la sémantique des informations relatives a la couverture du sol. Comber ef al. (2005a) montrent que le concept de
couverture du sol est percu différemment selon les disciplines. Si les utilisateurs ne comprennent pas parfaitement
sa signification et les hypothéses sur lesquelles il repose, ils imposent leur propre interprétation de ce qu’il englobe
a la lumiére de leurs propres contraintes, centres d’intérét et objectifs, au risque de fausser leur évaluation des
données et leurs analyses ultérieures.

Le domaine de la surface terrestre est en réalité infiniment complexe, et toute interprétation des données
d’observation de la Terre implique des processus tels que I’abstraction, la classification, 1’agrégation et la
simplification. Depuis maintenant plusieurs décennies, il existe des divergences d’opinions quant a la signification
du concept de couverture du sol et a ce qui le distingue de celui d’utilisation des terres. Aucune unité fondamentale
n’ayant été arrétée en matiére d’observation terrestre, la cartographie de la couverture du sol doit étre comprise
comme un processus d’extraction d’informations, régi par des régles fondées sur des objectifs individuels ou
institutionnels. La plupart des grandes initiatives de cartographie de la couverture du sol ont créé et décrit de fagon
détaillée leur propre systéme de classification. Aux tous débuts de I’observation par satellite, I’'USGS a mis au
point un systéme normalis¢ de classification de 1’utilisation des terres et de la couverture du sol en s’appuyant sur
40 ans d’expérience de la cartographie a partir de photographies aériennes (Anderson ef al., 1976). Ces travaux
sont considérés comme faisant partie des plus influents en matiére d’élaboration de normes nationales destinées
a divers organismes. Compte tenu des attentes de plus en plus importantes des utilisateurs, de la disponibilité
toujours croissante de données et de la grande diversité des objectifs et des contextes, les efforts visant a répertorier
les différentes typologies de couverture du sol s’avérent encore vraiment nécessaires partout dans le monde.

Dans le but de garantir une interopérabilité totale entre les typologies et de fournir des bases communes pour
décrire la couverture du sol, la FAO a mis au point le Systéme de classification de la couverture du sol (LCCS, de
I’anglais Land Cover Classification System), un cadre conceptuel destiné a la définition des 1égendes. Cet outil,
grace a une approche dichotomique et & une approche modulaire hiérarchique fondées sur plusieurs ensembles de
descripteurs (appelés « classifieurs »), vise a définir clairement chaque classe de couverture du sol, et permet par
conséquent d’établir des correspondances entre différentes typologies (Di Gregorio et Jansen, 2000). Ce systéme
repose sur des critéres indépendants et universellement valides de d’analyse de la couverture du sol, plutdt que sur
un ensemble prédéfini de classes de couverture du sol. Ce processus permet de mettre a disposition une définition
exhaustive de la couverture du sol, quels que soient 1’échelle cartographique, le type de couverture du sol, la
méthode d’interprétation des données ou la situation géographique (Di Gregorio, 2005).

Plus récemment, le cadre LCCS a été modifi¢ pour devenir le Métalangage de couverture du sol (LCML, de
I’anglais Land Cover Meta-Language), un outil plus flexible doté de classifieurs non limités, qui propose une
description des classes plus détaillée. En 2012, le cadre LCML proposé par la FAO a été adopté en tant que
norme internationale par le Comité technique de 1’Organisation internationale de normalisation (ISO, de I’anglais
International Standardization Organization)®. Le LCML est un systéme de classification orienté objet dans lequel
chaque particularité de la couverture du sol est caractérisée par une série d’éléments pouvant étre décrits plus en

3 Le LCML a été adopté en tant que norme ISO (ISO 19144-2:2012) : http://www.din.de/en/getting-involved/standards-committees/nabau/
standards/wdc-beuth:din21:155452459/toc-1911111/download.
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détail par un ensemble d’attributs. La signification de la classe n’est plus liée a un simple nom, mais plutdt a un
modele plus exhaustif et plus moderne constitué d’éléments et d’attributs qui caractérisent les particularités de la
couverture du sol. Latham et Rosati (2016) fournissent de plus amples informations a ce sujet*.

Par souci de clarté, de transparence et de comparabilité, il est recommandé au niveau international d’utiliser le
cadre LCML pour définir une typologie de couverture du sol donnée avant tout travail cartographique. Le projet
de cartographie de la couverture du sol Globland30, achevé en 2014 au prix d’efforts considérables et d’un travail
exhaustif, a ainsi mal défini les classes de couverture du sol relatives a I’agriculture, ce qui a sérieusement limité
son utilisation pour de nombreuses applications dans le domaine de I’agriculture et de 1’¢levage.

Dans le cadre des statistiques agricoles, la stratification définie en vue du plan d’échantillonnage dépend
principalement des classes de couverture du sol relatives a 1’agriculture. Il convient de signaler que la notion
de terres cultivées ne constitue pas a proprement parler une classe de couverture du sol, mais plutdt une classe
d’utilisation des terres®. Un champ de céréales, par exemple, correspond plus précisément a une « végétation
herbacée dense » dans la nomenclature de couverture du sol, alors que dans la nomenclature de 1’utilisation des
terres il devrait correspondre a « agriculture » ou « activité agricole ». Toutefois, toutes les typologies de couverture
du sol existantes intégrent des classes relatives a I’agriculture en raison de leur importance au niveau de la structure
du paysage et pour les utilisateurs de cartes.

Bien que ’agriculture semble de prime abord étre la classe de « couverture du sol » la plus facile a cartographier,
il s’agit d’une source majeure de malentendus et de divergences entre les cartes de couverture du sol existantes,
méme lorsque ces derniéres se contentent de distinguer les terres cultivées et non cultivées. Cette situation est
exacerbée des lors que I’on tient compte de I’extréme diversité des terres agricoles a travers le monde, des rizieres
dans lesquelles on pratique la double culture en Asie au systéme mésoaméricain traditionnel d’association de
cultures, ou milpa, en passant par les jachéres européennes et les plantations pérennes telles que le cacao cultivé
sous la canopée forestiere en Afrique.

Le Programme mondial de recensement de ’agriculture 2020 (vol. 1, p. 79) propose les définitions suivantes®, qui

sont le résultat d’une agrégation des classes LCML :

¢ Les terres arables désignent les terres utilisées la plupart du temps pour les cultures temporaires. Elles
comprennent les terres consacrées a des cultures temporaires pendant une période de référence de douze mois,
ainsi que les terres qui seraient normalement utilisées a cette fin mais qui sont restées en jachere ou qui n’ont pas
été semées en raison de circonstances imprévues. Les terres arables ne comprennent pas les terres consacrées
aux cultures permanentes ni les terres potentiellement cultivables mais qui ne sont normalement pas cultivées.
Ces dernieres doivent étre classées comme des « prairies et paturages permanents » si elles sont utilisées pour
le paturage ou la fenaison, comme des « foréts et autres terres boisées » si elles sont envahies d’arbres et non
utilisées pour le paturage ou la fenaison, ou comme des « autres zones non classées ailleurs » si elles deviennent
des friches.

¢ Les terres cultivées correspondent a la somme des terres arables et des terres consacrées aux cultures
permanentes.

e Les terres agricoles correspondent a la somme des terres cultivées et des prairies et paturages permanents.

4 Latham, J. et Rosati, 1., 2016, Land Information in the Context of Agricultural Statistics, Rapport technique GO-15-2016 de la GSARS,
disponible a I’adresse http://gsars.org/wp-content/uploads/2016/08/TR _Information-on-Land-in-the-Context-of-Ag-Statistics-180816.pdf,
consulté le 10 juin 2017.

5 Voir http://www.fao.org/faostat/fr/#data/RL pour consulter les statistiques communiquées par les pays concernant 1’utilisation agricole
des terres.

6 Programme mondial de recensement de I’agriculture 2020, vol. 1, p. 90.

24



e Les terres consacrées a ’agriculture correspondent a la somme des « terres agricoles » et des « terres consacrées
aux batiments et cours de ferme ».

A partir du cadre LCML, Di Gregorio (2013) a établi une nomenclature précise et exhaustive des terres cultivées
afin de définir ce concept. Cependant, dans le cadre des statistiques agricoles, cette définition peut soulever
de nouvelles questions, notamment quant au fait que la surface cultivée qui nous intéresse n’est ni la surface
semée ni la surface exploitable, mais plutot la surface réellement récoltée. Cette distinction ne se réduit pas a une
discussion sémantique réservée aux chercheurs, car les différences peuvent étre importantes en cas de sécheresse
ou d’inondations.

En outre, la typologie de la couverture du sol doit étre exploitable et compatible avec la source des données. En
ce qui concerne la télédétection par satellite, la JECAM’ a adopté une définition des terres cultivées annuelles en
raison de la nature annuelle des séries temporelles de données d’observation de la Terre :

« du point de vue de la télédétection, les terres emblavées en cultures annuelles désignent les
parcelles d’une surface minimale de 0,25 ha (et d’'une largeur minimale de 30 m) qui ont été
semées/plantées et qui pourront faire 1’objet d’au moins une récolte dans les douze mois suivant
la date de semis. Ces terres produisent une couverture herbacée® et sont parfois associées a une
végétation arborée ou ligneuse’. »

La notion de terres cultivées annuelles est plus précise d’un point de vue cartographique et permet de tenir compte
de I’évolution de la couverture du sol d’une année sur I’autre (due par exemple a I’extension ou a I’abandon de
certaines terres cultivées).

Il est important de signaler que la définition adoptée par la JECAM fait également figurer le concept d’unité
cartographique minimale (UCM), qui désigne la plus petite unité a prendre en compte dans le processus de
cartographie. Le processus de cartographie utilisé pour le projet européen CORINE Land Cover, par exemple,
avait initialement fix¢é une UCM de 25 ha : de ce fait, la base de données ne tenait compte que des éléments
paysagers d’une surface supérieure a 25 ha. Une telle spécification risque d’écarter les petits champs éparpillés dans
un paysage urbain ou forestier, et donc d’introduire un biais important dans la carte des terres agricoles ainsi créée.

D’autres initiatives, axées sur des objectifs bien ciblés, s’attachent a réaliser des produits portant sur une seule
classe de couverture du sol ou des masques binaires. La superficie mondiale des terres cultivées a ainsi été calculée
a partir d’une série temporelle pluriannuelle d’images MODIS d’une résolution de 250 m utilisant un ensemble de
39 indicateurs afin de rendre compte de la phénologie des terres cultivées et d’obtenir une couche de probabilité
de la présence de terres cultivées pixel par pixel au niveau mondial a I’aide d’un algorithme de classification
mondiale par arbre de décision (Pittman et al., 2010). Hansen et al. (2013) ont réalisé une carte des sols nus et
non nus a I’échelle mondiale en traitant I’ensemble des archives des données enregistrées par les satellites Landsat
depuis 2000 pour leur produit consacré a la couverture arborée. Toutes ces initiatives présentent 1’avantage de

7 www.jecam.org.

8 La végétation herbacée exprimée sous la forme fCouverture (fraction du sol couverte par de la végétation vivante) est censée atteindre
au moins 30 %, tandis que la couverture arborée ou ligneuse (d’une hauteur supérieure a 2 m) ne doit normalement pas dépasser une
fCouverture de 20 %.

9 1l existe trois exceptions notoires a cette définition. La premiére concerne la canne & sucre et le manioc, qui figurent dans la classe des
terres cultivées bien que leur cycle de végétation soit plus long et qu’ils ne soient pas plantés annuellement. Ensuite, les petites parcelles
individuelles de légumineuses par exemple ne satisfont pas au critére de taille minimale de la définition des terres cultivées. Elles doivent
toutefois &tre comprises dans les terres cultivées lorsqu’elles sont prises collectivement sous forme de champ hétérogéne continu. Le
troisieme cas porte sur les cultures de serre, qui ne peuvent étre controlées par télédétection et qui doivent donc étre exclues de la définition.
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proposer un produit cartographique axé sur la classe de couverture du sol qui nous intéresse. Leur inconvénient
majeur, en revanche, est que rien n’a été fait pour assurer une complémentarité entre les différents produits, ce qui
peut entrainer d’importantes incohérences spatiales ou incompatibilités sémantiques.

Le programme européen Copernicus a produit cinq couches d’information distinctes (appelées « couches
haute résolution »), consacrées respectivement aux foréts, aux prairies, aux surfaces en eau permanentes, aux
sols imperméabilisés (essentiellement des zones construites) et aux zones humides. Cette approche repose
spécifiquement sur un élément paysager donné, ce qui simplifie le processus d’interprétation des données.
Toutefois, la complémentarité spatiale entre ces couches produites séparément ne peut étre assurée que dans un
deuxiéme temps moyennant une étape supplémentaire, et il n’est pas encore possible d’obtenir une carte compléte
de la couverture du sol.

Réduire la diversité des caractéristiques terrestres a un nombre limité de classes prédéfinies par la typologie de la
couverture du sol est toujours un exercice difficile dans les paysages complexes. Comme I’indiquent Defourny et
Bontemps (2013), une stratégie alternative a été proposée afin de décrire la végétation en termes de champs continus
(Smith et al., 1990 ; DeFries et al., 1995). Cette approche, également appelée « approche des champs continus »,
consiste a cartographier la fraction respective des éléments essentiels de la surface terrestre, afin par exemple de
représenter le pourcentage de sol nu et de couverture herbacée et arborée correspondant a chaque pixel (Hansen
et al., 2005). Les champs continus sont généralement obtenus a I’aide d’un algorithme d’arbre de régression qui
établit une correspondance entre un jeu de données d’apprentissage dense et continu portant sur I’ensemble des
couvertures végétales existantes et un vaste ensemble d’indicateurs multitemporels fondés sur un jeu complet de
séries temporelles de données. Les propriétés des champs continus de végétation présentent un certain avantage
par rapport aux classifications discontinues traditionnelles : ils permettent en effet une représentation plus précise
des zones hétérogenes, car chaque pixel illustre la proportion des différents types de couvertures qu’il représente.
A cet égard, cette approche est attrayante et pertinente pour de nombreux paysages naturels et semi-naturels.
En revanche, ces produits se sont avérés plutot difficiles a valider, parce qu’il n’existe pas de jeu de données de
référence approprié et que ¢’est aux utilisateurs qu’il appartient de définir des seuils spécifiques en vue de convertir
ces produits continus en cartes exploitables.

De méme, I’extraction de variables biophysiques a partir des séries temporelles de données satellites aboutit
également a une description quantitative de la surface terrestre grace a la régression empirique ou a la méthode
d’inversion des modeles physiques. En effet, les produits de télédétection correspondant a la surface foliaire, a
la fraction de rayonnement photosynthétiquement actif absorbé par la végétation (FAPAR, de I’anglais Fraction
of Absorbed Photosynthetically Active Radiation), a 1’albédo, etc. fournissent des estimations directes de
variables indiscutables pouvant également &tre mesurées sur le terrain. L’évolution saisonniére de ces variables
biophysiques permet de caractériser la surface terrestre, et peut parfois méme étre interprétée pour déterminer
les classes agricoles de couverture du sol qui nous intéressent, ou directement utilisée a des fins de stratification.
Toutefois, la possibilité d’identifier ces variables biophysiques a partir d’images satellites a haute résolution,
gratuites et librement accessibles, telles que celles fournies par Sentinel-1 et Sentinel-2, ne s’est développée que
trés récemment. Les séries temporelles d’une résolution spatiale relativement grossiére (250 m a 1 km) disponibles
depuis plusieurs années ne sont utiles a des fins de stratification que dans certains paysages agricoles, constitués
soit de champs trés vastes (comme c’est généralement le cas en Argentine, aux Etats-Unis, en Russie, en Ukraine,
etc.) soit de paysages uniformes et non fragmentés composés de nombreux champs exigus mais similaires, cultivés

suivant un méme calendrier des cultures (grande plaine du nord de la Chine ou riziéres irriguées, par exemple).
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2.3. REALISATION DE CARTES DE COUVERTURE DU SOL

Compte tenu de la disponibilité croissante de données issues des satellites d’observation de la Terre, la cartographie
de la couverture du sol a partir de signatures spectrales et temporelles est progressivement devenue ['une des
méthodes les plus populaires pour décrire la surface terrestre. Différentes régions du monde ont été cartographiées
et catégorisées a plusieurs reprises, soit de fagon réguliére par des organismes nationaux, soit par des programmes
internationaux (Africover, SERVIR, CORINE Land Cover, etc.), et plusieurs cartes mondiales de couverture du
sol ont été publiées avec des résolutions allant de 30 m a 500 m.

Le chapitre 1 du présent manuel examine en détail les différentes sources de données, leur évolution et 1’apparition
de nouveaux environnements de traitement. La possibilité d’accéder a des outils de calcul informatique ultrarapide
en ligne et I’acces libre et gratuit a des séries temporelles de données prétes a étre analysées facilitent grandement
la réalisation de cartes de couverture du sol a I’échelle nationale, devenue par conséquent bien plus accessible
qu’il y a seulement quelques années. Il est toutefois important de souligner les divergences conceptuelles et
méthodologiques entre les méthodes de classification existantes, congues pour examiner les scénes une par une
ou pour traiter de fagon interactive un certain nombre d’images sur une zone d’étude limitée (échelle locale a
nationale), et les chaines de traitement automatisé capables d’exploiter I’ensemble des images acquises sur une
importante zone d’étude (échelle nationale a régionale, voire continentale).

La présente section examine systématiquement les principaux ¢léments qui interviennent dans la cartographie
de la couverture du sol, de fagon a évaluer la qualité des cartes de couverture du sol existantes et a favoriser une
conception approprié¢e des initiatives de cartographie de la couverture du sol a 1’échelle nationale. L’objectif est
de proposer une vue d’ensemble de tous les aspects a prendre en compte, plutdt que d’expliquer les différentes
méthodes de télédétection. Les chapitres suivants décriront plus en détail ces éléments, en se concentrant sur les
applications particuliéres, telles que la cartographie des types de cultures.

Le choix de la source de données limite fortement la qualité et le niveau de détail du produit cartographique. Outre
les questions de colit et d’accessibilité des données, étudiées dans le chapitre 1, le compromis optimal en matiere
de cartographie de la couverture du sol doit se fonder sur quatre grands critéres, présentés ci-dessous et synthétisés
dans le tableau 1 :

1. La résolution spatiale, ou plus précisément la distance d’échantillonnage au sol (GSD, de 1’anglais Ground
Sampling Distance) de I’instrument caractérisé par sa fonction d’étalement du point, définit la plus petite
caractéristique du terrain pouvant étre détectée puis, le cas échéant, cartographiée. Il est primordial que la
résolution spatiale soit inférieure a la taille de la plupart des parcelles agricoles afin d’obtenir un nombre
suffisant de pixels couvrant uniquement des terres cultivées. Toutefois, la résolution spatiale la plus adaptée
pour cartographier des terres cultivées dépend également de la fragmentation du paysage, de la diversité des
types de cultures et de leur répartition dans 1’espace ; ainsi, des champs de faible surface mais adjacents et
similaires (consacrés a un méme type de culture) peuvent étre considérés comme un seul champ trés vaste si
leur développement végétatif est relativement synchronisé. Bien qu’il puisse étre intéressant de discerner des
¢léments paysagers linéaires tels que des haies, des alignements d’arbres ou des routes rurales, ces informations
ne sont pas strictement nécessaires du point de vue de la stratification des paysages. Il est important de signaler
qu’une meilleure résolution spatiale n’est pas toujours une solution plus adaptée lorsque 1’on procéde au
traitement d’images numériques. En effet, I’amélioration de la résolution spatiale accroit de fagon exponentielle
le volume de données et les capacités informatiques nécessaires pour les traiter. Passer d’une résolution de 30 m
a une résolution de 10 m, par exemple, multiplie le stockage de données par 9. Par ailleurs, s’il est plus facile
d’interpréter visuellement une image lorsque sa résolution spatiale permet de saisir des éléments paysagers
tels que des arbres ou des maisons, cela ne vaut pas pour les chaines de traitement des images numériques plus
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automatisées. Duveiller et Defourny (2010) approfondissent cette question et proposent un cadre conceptuel
visant a ajuster la résolution spatiale en fonction d’un élément du paysage agricole donné.

La fréquence des observations valides et sans nuages constitue le deuxiéme critére le plus important pour
cartographier précisément les paysages agricoles. En effet, la dynamique saisonniére des terres agricoles
ne peut étre appré¢hendée qu’a 1’aide d’une série temporelle dense d’observations sans nuages. Les données
acquises au cours d’un méme cycle de revisite par un systéme d’observation de la Terre peuvent ainsi présenter
des densités temporelles d’observations exploitables trés différentes en fonction de la présence de nuages.
La discrimination des différents types de terres agricoles doit donc prendre en compte la fréquence effective
d’images valides pour la saison de végétation, et non uniquement la capacité de revisite (Whitcraft et al., 2015).
Dans les paysages hétérogenes, obtenir I’ensemble du profil saisonnier de la signature des champs permet de
faire la distinction entre les différentes terres cultivées, notamment entre les prairies permanentes, les pelouses
naturelles et les champs de céréales, qui peuvent avoir une apparence trés similaire pendant une longue période
de la saison de végétation. Il existe des constellations de satellites équipés d’instruments interétalonnés,
qui peuvent constituer une solution compétitive pour accroitre la fréquence d’observation en utilisant une
résolution spatiale élevée. Dans les régions nuageuses, la meilleure solution pour obtenir une série temporelle
d’observations dense consiste peut-étre a utiliser des capteurs SAR tels que Sentinel-1 ou Radarsat-2, car les
bandes hyperfréquences ne sont pas affectées par la plupart des perturbations atmosphériques ni par les nuages.

Le nombre de bandes spectrales et leur position sur le spectre électromagnétique sont un autre critére important,
non seulement pour la discrimination de la couverture du sol, mais également pour la détection et la correction
de la brume atmosphérique et le filtrage efficace des nuages et de leurs ombres. A ’heure actuelle, la plupart
des satellites d’observation de la Terre disposent de bandes visibles et proches infrarouge étroites ; celles-ci sont
idéalement complétées par des bandes SWIR, également trés utiles pour discriminer les types de couvertures
du sol. La détection des nuages, en revanche, reste problématique. A 1’exception de MODIS, Worldview-3
et Sentinel-3 OLCI, aucun des capteurs existants ne posséde, sur sa propre plateforme, de bandes spectrales
adéquates pour gérer I’ensemble des aérosols et des types de nuages, afin d’éviter de les confondre avec de
la neige ou de la glace. Certains satellites extrémement populaires tels que Landsat-8 et Sentinel-2 disposent
d’un ingénieux jeu de bandes (et notamment d’une bande cirrus efficace) permettant de filtrer les perturbations
atmosphériques. Leur utilisation opérationnelle reste toutefois limitée dans certaines régions. De nombreux
autres capteurs s’aveérent problématiques dés lors que 1’on souhaite obtenir des séries temporelles cohérentes
sur des superficies importantes, car les perturbations atmosphériques des signaux sont difficiles a détecter et a
corriger. Ces corrections sont pourtant nécessaires si I’on cherche a combiner des valeurs de pixels enregistrées
a différentes dates d’observation ou par différents capteurs de fagon a obtenir une seule image (image composée
ou mosaique lorsque I’on ne dispose que d’une seule observation par pixel) qui soit ininterrompue et sans
nuages. Cependant, certaines observations sans nuages réalisées sur des superficies importantes et bien réparties
au cours de la saison peuvent faire I’objet d’une classification sans qu’il soit nécessaire de procéder a une
correction atmosphérique, et pourraient s’avérer suffisantes pour cartographier la couverture du sol.

Les capteurs a large fauchée couvrent des zones trés importantes en un seul passage (290 km pour Sentinel-2,
650 km pour les satellites DMC, et plus de 1 200 km pour les instruments plus grossiers tels que MODIS,
Sentinel-3 OLCI et PROBA-V). La largeur de la fauchée est donc également un critére a prendre en compte
pour une application a grande échelle. Méme si les images de taille plus réduite peuvent étre assemblées de
fagon a former une mosaique, il convient de procéder a une correction atmosphérique si I’on souhaite en faire
une image ininterrompue ou un produit cartographique cohérent sur une superficie importante. Les capteurs
ayant une fauchée étroite (environ 50 km en régle générale, voire moins de 20 km pour les satellites a trés haute
résolution), couvrent généralement des zones étendues en réalisant une mosaique a partir de petites images
enregistrées a partir de différents angles de vue. Compte tenu de ce que 1’on appelle la fonction de distribution
de la réflectance bidirectionnelle, cette variabilité de 1’angle de vue peut induire des différences de signature
spectrale pour une surface de terrain donnée, ce qui rend le processus de classification encore plus délicat.



TABLEAU 1. CRITERES APPLICABLES A LA SELECTION DES SOURCES DE DONNEES DE
TELEDETECTION APPROPRIEES.

Fréquence des obs.

Critéres Résolution spatiale valides Résolution spectrale Largeur de la fauchée
Mise en . L Image ininterrompue
Profil temporel tout au Discrimination de la 9 °mp
. correspondance avec . sur une superficie
Raison . L. long de la saison de couverture du sol A
la taille des éléments e . étendue
végeétation Filtrage des nuages
paysagers
. T Diversité de la couverture
. Taille, distribution et .
Variable en . Persistance de la du sol .
. fragmentation des . Taille du pays
fonction de arcelles couverture nuageuse Fréquence de brume et de
P couverture nuageuse

La sélection de la source de données s’appuie également sur un autre critére, a savoir le niveau et la qualité
du prétraitement des données. Les fournisseurs de données livrent de plus en plus souvent des images prétes
a I’emploi ou prétes a étre analysées, en se chargeant notamment de 1’étalonnage radiométrique de pointe, de
I’orthorectification, de la correction atmosphérique et du filtrage des nuages et de leur ombre. Dans le cas contraire,
une chaine de traitement préalable doit étre mise en place afin de convertir 1’énergie radiative enregistrée dans
le cadre de la refléctance multibande au sommet et au bas de ’atmosphere. Les seuls avantages d’un traitement
préalable en interne sont que certains algorithmes peuvent étre affinés en fonction de la zone d’étude (disponibilité
locale d’informations atmosphériques plus pertinentes, meilleur modéle altimétrique numérique, etc.) et qu’il est
possible d’intégrer certaines étapes de traitement plus complexes, telles que la correction topographique, utile dans
les régions ou d’importantes superficies sont cultivées dans des zones vallonnées ou montagneuses.

2.3.2. Collecte de données in situ

Outre les images des satellites d’observation de la Terre ou les séries temporelles de données, la cartographie
de la couverture du sol utilise toujours au moins une autre source d’informations pour faciliter le processus de
classification (soit pour un entrainement préalable de 1’algorithme de classification, soit pour labéliser, a posteriori,
les classes résultantes de 1’opération de classification) et pour évaluer la qualité des cartes.

La collecte de données in situ répond essentiellement a deux grands objectifs : 1’étalonnage de 1’algorithme de
classification et la validation du résultat de la classification (figure 1). Le jeu de données d’étalonnage permet
d’entrainer les algorithmes de classification des données d’observation de la Terre afin de générer par exemple
une carte de couverture du sol, un masque des terres cultivées ou méme une carte des types de cultures. Les
exigences a respecter, pour collecter un jeu de données approprié¢ pour 1’étalonnage, sont examinées en détail dans
la section 2.2.3.

Au lieu de se servir de données in sifu, Matton et al. (2015) et Desclée et al. (2006) ont élaboré des méthodes
spécifiques visant a utiliser des cartes de couverture du sol obsoletes en tant qu’informations préalables afin
d’entrainer les algorithmes de classification et produire respectivement un masque des terres cultivées et un masque
des terres foresticres. Les algorithmes de classification non supervisée, quant a eux, ne nécessitent pas de jeu de
données d’étalonnage, mais un jeu de données d’étiquetage, pouvant se composer soit de données in situ, soit de
cartes obsolétes, une méthode d’abord mise en ceuvre dans le cadre du projet GlobCover (Defourny et al., 2006).

En revanche, le jeu de données de validation doit nécessairement étre constitu¢ de données de référence de qualité,
qui seront utilisées en tant que « réalité de terrain » afin d’évaluer la précision d’une carte de couverture du sol. La
validation ne doit en aucun cas étre confondue avec la comparaison croisée des cartes (un processus qui quantifie
les divergences entre les cartes, mais qui ne permet pas d’attribuer rigourcusement les éventuelles erreurs a une
carte plutdt qu’a une autre).
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La collecte de données sur le terrain est une activité qui mobilise des ressources conséquentes et exige un temps
considérable, en particulier si I’on cherche a couvrir des superficies importantes. Bien que la conception des
opérations de terrain soit censée étre définie par la théorie des sondages, il arrive le plus souvent que les contraintes
logistiques et celles liées aux ressources conduisent a considérer un compromis optimal entre performance et
rentabilité. Quelques figures et principes de base visant a orienter les éventuels producteurs de cartes et a évaluer
la qualité des cartes réalisées sont proposés plus loin dans cette section. Dans certains pays, des systémes actualisés
d’information sur les parcelles agricoles constituent un jeu de données de référence complet et prét a I’emploi.
Dans d’autres, les enquétes sur le terrain peuvent s’avérer impossibles pour des raisons de sécurité ou faute de
pouvoir accéder physiquement au territoire.

Les jeux de données d’apprentissage et de validation peuvent également étre collectés a 1’aide de délimitations
a I’écran fondées sur ’interprétation visuelle et interactive de compositions colorées multispectrales. Les images
a trés haute résolution spatiale mises en ligne par Google Earth, Bing et autres portails géographiques similaires
sont souvent utilisées pour numériser des polygones plutét que pour recueillir des données de terrain. Les dates
d’acquisition des images publiées sur ces portails géographiques peuvent étre trés variables et ne correspondent
pas nécessairement a une année d’observation donnée. Cette solution est donc relativement efficace pour les types
de couvertures du sol les plus stables, mais elle ne doit pas étre utilisée pour déterminer les types de cultures, par
exemple, ceux-ci étant susceptibles de changer chaque année. Comme 1’a montré la validation des cartes réalisées
dans le cadre du projet GlobCover (Defourny ef al., 2012b), la fiabilité d’une interprétation fondée uniquement
sur des images THR dépend en grande partie de leur date d’observation, un facteur qui échappe au contrdle
de la personne chargée de ce processus. L’efficacité de I’interprétation des images THR peut étre accrue par
les profils temporels du NDVI fournis pour chaque pixel correspondant : c’est ce que propose I’interface de
I’initiative CCI Land Cover de I’ESA, qui couvre le monde entier'®. Plus récemment, plusieurs initiatives de
production participative ont démontré qu’il était possible de recourir a la mobilisation citoyenne pour collecter
d’importants volumes de données sur 1’agriculture ou la couverture du sol, comme on I’a vu sur des programmes
tels que Google Earth. Geowiki (Fritz ez al., 2015) et Collect Earth'' sont des applications en ligne qui permettent
a un nombre incroyable de particuliers non spécialisés de se livrer a des interprétations visuelles ; elles utilisent
parfois la ludification et partent du principe qu’une grande quantité d’informations finit en quelque sorte par
garantir des informations de qualité. Ce domaine de recherche est trés actif, et un certain nombre d’applications
expérimentales menées a 1’échelle internationale se sont déja avérées plus ou moins fructueuses.

Etalonnage

L’objectif de 1’échantillonnage destiné au jeu de données d’étalonnage consiste a tenir compte de toutes les
situations existant dans la zone d’étude (territoire national, par exemple) afin de représenter 1’éventail des
différentes signatures spectrales et temporelles possibles. Si I’on souhaite produire un masque des terres agricoles
délimitant les terres cultivées et non cultivées, tous les types de couvertures du sol doivent figurer dans le jeu de
données d’étalonnage. Dans le cas contraire, les types de couvertures du sol non répertoriés seraient affectés de
maniére anarchique a la classe des terres cultivées ou a celle des terres non cultivées.

Les échantillons sont ciblés de fagon a établir les liens nécessaires entre un type de paysage donné (zone humide,
zone urbaine, surface en eau, etc.) et I’éventail existant de signatures spectrales et temporelles correspondantes.
Contrairement au processus de validation, qui doit respecter un plan d’échantillonnage rigoureux, différents types
de stratégies d’échantillonnage sont acceptables pour 1’étalonnage, du moment qu’elles sont réparties de manicre
équitable sur le territoire afin de mettre en évidence la variabilité de chaque type de couverture du sol.

Pour rendre compte de cette diversité et des variations graduelles des conditions agroclimatiques souvent
observées sur des superficies importantes (territoire national, par exemple), il est recommandé de stratifier le

10  http://maps.elie.ucl.ac.be/CCl/viewer/.
11 http://www.mdpi.com/2072-4292/8/10/807/html.
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paysage en fonction des interactions entre les types d’agro-écosystémes, de la répartition des types de cultures,
des calendriers de culture et du contexte biophysique général (plaine inondable, zones montagneuses, etc.). Cette
forme de stratification, que nous appellerons ici « zonage agro-écologique », existe déja dans de nombreux pays. 1
convient en principe d’étudier un nombre limité de zones (généralement 3 a 12 zones pour un pays d’une superficie
d’environ 500 000 km?) afin qu’il y ait suffisamment d’échantillons d’apprentissage pour toutes les classes de
chaque strate et que 1’échantillonnage reste raisonnable.

Comme I’expliquent les directives de la JECAM (2014) au sujet des classes non agricoles de couverture du sol,
une interprétation visuelle des images publiées sur les portails géographiques peut étre trés efficace pour définir au
moins 15 échantillons d’apprentissage par classe et par strate, en particulier pour les régions reculées et les zones
présentant une faible variation de la couverture du sol. Comme nous ’avons expliqué ci-dessus, I’interprétation
visuelle des photographies aériennes ou des images THR a jour et disponibles est avantageusement remplacée
par des informations temporelles telles que les profils du NDVI pour rendre compte de la diversité des types non
agricoles de couvertures du sol.

Comme indiqué plus haut, ’ensemble des différentes classes agricoles (différents types de cultures, prairies,
paturages, cultures permanentes, etc.) doit également étre décrit dans le jeu de données d’étalonnage, bien que ces
informations soient susceptibles de varier d’une année sur I’autre. Une enquéte sur le terrain correspondant a la
saison agricole du jeu de données de télédétection a traiter est donc le meilleur moyen de délimiter un ensemble
d’échantillons d’apprentissage pour chaque strate (environ 30 échantillons par culture présentant une superficie
supérieure a 5 pixels x 5 pixels, par exemple), de fagon a rendre compte de la diversité des signatures d’une
culture donnée. La qualité de la classification s’améliore souvent avec celle des échantillons. Si I’objectif consiste
a cartographier uniquement les terres cultivées en vue d’obtenir un masque pour cette seule classe, il peut étre
suffisant de délimiter toutes les différentes signatures de terres cultivées directement sur les compositions colorées
afin de définir différentes classes spectrales, que 1’on regroupera ensuite en une seule classe de terres cultivées.
Dans les pays qui connaissent une forte saisonnalité agricole, la sélection d’une période d’observation appropriée
pourra considérablement simplifier 1’échantillonnage des terres agricoles : tous les sols nus a une période donnée
de I’année pourraient par exemple correspondre a I’ensemble des types de cultures annuelles.

Il convient de signaler que 1’échantillonnage exhaustif des types de cultures, souvent nécessaire pour cartographier
la couverture du sol, peut également servir a réaliser une carte des types de cultures. Dans ce cas, il peut s’avérer
plus efficace de produire en premier lieu un masque des terres agricoles, puis de déterminer les types de cultures
uniquement pour les pixels appartenant a ce masque, plutot que d’opérer une nouvelle classification de I’ensemble
de la zone d’étude.

L’une des différences majeures entre un masque des terres cultivées et une carte des types de cultures réside dans le
caractere actuel de la carte. Si la superficie des terres cultivées varie relativement lentement, ce qui rend un masque
des terres cultivées susceptible de conserver sa pertinence pendant plusieurs années, la répartition des types de
culture peut changer considérablement chaque année et n’est donc valable que pour I’année d’observation. Cela
vaut également pour le jeu de données utilisé pour 1’étalonnage.
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ENCADRE 1.MALI : STRATIFICATION ET ECHANTILLONNAGE EN VUE DU PROJET SENTINEL-2
POUR LE SUIVI DE LAGRICULTURE, SYSTEME SOUTENU PAR L'ESA.

Au Mali, le zonage agro-écologique fondé sur I’atlas du Projet Inventaire des

ressources terrestres (PIRT), qui couvre plus de 447 000 km?, délimite cing

strates distinctes, notamment le bassin cotonnier et la zone de production du riz.

Pour les terres non cultivées, 12 types de couvertures du sol doivent étre retenus

séparément pour les cinq strates, soit un total d’environ 1 125 échantillons

d’apprentissage pour les terres non cultivées (15 échantillons x 15 types de

couvertures du sol x 5 strates).

La répartition des échantillons au sein d’une strate est censée couvrir tout

I’éventail attendu des différentes typologies de couverture du sol ; ce travail

a été réalisé a I’aide d’une interprétation Google Earth d’images de I’année en

cours ou de I’année précédente, ainsi que du profil du NDVI correspondant si nécessaire.

Afin de rendre compte de leur diversité de fagon a pouvoir les cartographier, chacun des principaux types de cultures doit
faire 1’objet d’un échantillonnage de grande ampleur au sein de chaque strate. En effet, la discrimination entre des types de
cultures similaires nécessite en regle générale un plus grand nombre de données d’apprentissage que lorsque 1’on travaille sur
des classes de couverture du sol contrastées. Par conséquent, 1’objectif de 1 800 échantillons collectés, soit 30 échantillons
x 12 types de cultures x 5 strates, est probablement un minimum. Notons que ces 12 grands types de culture constituent une

simplification des 40 types de cultures utilisés par la Cellule de planification et de statistiques (CPS) malienne.

Il convient de mentionner que pour leurs statistiques sur les cultures, les
275 agents de la CPS collectent chaque année 30 000 échantillons géoréférencés,
correspondant aux champs cultivés répartis sur I’ensemble du territoire national.
Une fois soumises a un controle qualité, ces informations ont pu servir de
données d’apprentissage en vue de la cartographie des terres cultivées réalisée
par le systeme Sentinel-2 pour le suivi de 1’agriculture. Pour la strate située au
sud du pays, la combinaison des échantillons de terres non cultivées délimités
sur Google Earth et des données fournies par la CPS ont permis de cartographier
les terres cultivées (en blanc) et non cultivées (en noir) avec une résolution de
10 m, en utilisant Sentinel-2 avec une précision globale de 94 %. Cette carte permettra sans nul doute d’optimiser le plan

d’échantillonnage de la CPS a I’avenir

Validation

L’objectif d’un jeu de données de validation est de fournir une estimation statistiquement rigoureuse de la précision
de la carte produite en s’appuyant sur une source indépendante d’informations de référence. La précision est
évaluée en mesurant le degré de concordance entre la carte produite et le jeu de données de validation.

Plusieurs indicateurs de la précision de la classification peuvent étre calculés a ’aide de la matrice de confusion,
qui est un tableau de contingence a deux dimensions dans lequel on met en correspondance la classe générée
(cartographiée) et la classe observée pour chaque échantillon.

Les jeux de données d’apprentissage et de validation doivent étre totalement différents et spatialement indépendants.
Lorsque les données in situ sont réparties en deux sous-ensembles, le premier est généralement utilisé pour
entrainer 1’algorithme, tandis que le second sert souvent a évaluer la qualité de la carte produite. En réalité, cette
méthode de validation ne doit pas étre considérée comme une solution appropriée, car le deuxieme jeu de données
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est en général spatialement corrélé au jeu de données d’apprentissage. Une telle approche permet d’évaluer les
performances en matiere d’étalonnage de 1’algorithme, mais pas la qualité de la carte produite dans son ensemble.
Le jeu de données de validation ne peut étre jugé adéquat que si les échantillons ont été collectés sur la totalité
de la zone d’étude puis répartis aléatoirement dans les sous-ensembles destinés a 1’étalonnage et a la validation.

La qualité de I’estimation de la précision est déterminée par le nombre d’observations, le plan d’échantillonnage,
la méthodologie d’évaluation sur le terrain et la fiabilité¢ de la source des données de validation. Selon la théorie
des sondages, les méthodes les plus a méme de fournir des informations indépendantes et d’éviter les biais spatiaux
dus a la localisation des observations de terrain sont I’échantillonnage aléatoire simple et 1’échantillonnage
aléatoire systématique. De méme, un plan d’échantillonnage fondé sur des tirages dans des grappes d’échantillons,
sélectionnées suivant une approche systématique a partir un point de départ aléatoire garantit la représentativité et la
bonne répartition spatiale du jeu de données sélectionné. Ces plans d’échantillonnage, relativement théoriques, sont
difficiles a appliquer sur le terrain dans un contexte opérationnel, en raison de contraintes pratiques d’accessibilité
des zones échantillonnées et de ressources limitées.

Une stratégie d’échantillonnage a deux degrés est souvent adoptée afin d’assurer une bonne répartition et une sélection
relativement aléatoire des échantillons. Des unités primaires d’échantillonnage (UPE) définies a partir des données
auxiliaires (régions administratives, en régle générale) sont tout d’abord sélectionnées de facon aléatoire dans les
différentes strates en fonction de leur superficie de terres cultivées (probabilité d’inclusion pondérée en fonction de
la superficie des terres cultivées). La constitution d’une base de sondage au second degré peut étre effectuée dans
chaque UPE au moyen d’un « dénombrement » visant a identifier, depuis un véhicule motorisé, des unités secondaire
d’échantillonnage (ou USE, d’une dimension minimale de 3 pixels x 3 pixels) situées le long des routes.

FIGURE 2. ECHANTILLONNAGE PAR ENQUETE SUPERFICIELLE

- yehicule road
~—— secondary road
field (set1)
field (set2)

Source : JECAM, 2014.
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En termes de méthodologie d’évaluation sur le terrain, cette stratégie permet a un agent de collecte de données
d’appréhender facilement et rapidement la diversité des cultures dans I’ensemble des champs visibles (série 1
de la figure 2). Cette méthode vise essentiellement a identifier de longs transects dans I’'UPE en sélectionnant un
ensemble de routes appropriées. Cependant, il est recommandé de compléter cette stratégie d’échantillonnage
par des transects supplémentaires (série 2) en utilisant des routes secondaires et des sentiers de fagon a réduire
le biais spatial introduit par un échantillonnage réalis¢ uniquement le long des routes. Cette recommandation est
primordiale lorsque la répartition des terres cultivées ou des types de cultures dépend de leur distance par rapport
aux routes principales. Plusieurs transects orientés de différentes fagons (nord-sud et est-ouest, par exemple)
garantissent une couverture complete de la zone d’étude, tandis qu’un échantillonnage réalis¢ le long des routes
secondaires permet de compléter le jeu de validation par des données moins biaisées.

Pour la validation des cartes de couverture du sol, la taille minimale de 1I’échantillonnage doit étre de 30 pour
la classe la moins représentée, et environ une observation pour 100 a 150 km? pour les superficies importantes.
Une taille d’échantillonnage plus élevée permettrait d’améliorer la qualité de I’estimation de la précision. Etant
donné que les classes de couverture du sol moins fréquentes ou marginales ne sont pas suffisamment représentées
dans un plan d’échantillonnage global, il convient d’adopter une stratégie d’échantillonnage spécifique afin de
cibler de ces types spécifiques de couvertures du sol tout en veillant a constituer 1’ensemble de 1’échantillon
de manicre aléatoire. Lorsque 1’on dispose d’images THR a jour, un échantillonnage aléatoire systématique de
taille importante peut également permettre, grace a I’interprétation visuelle, de collecter suffisamment d’unités
correspondant aux types de couvertures du sol les moins répandus. Dans le cas contraire, il serait nécessaire de
procéder a un échantillonnage sur le terrain en favorisant les classes concernées.

Dans certains cas, les bases de données existantes peuvent fournir des données réelles de terrain pour la validation des
cartes de couverture du sol. Ainsi, la base de données indépendante LUCAS, mise en place par I’Union européenne
(UE) dans le but de fournir des statistiques sur I’occupation et 1’utilisation des sols, peut étre utilisée pour réaliser une
évaluation de la précision des cartes de couverture du sol et des terres cultivées pour ’année correspondante.

Les données de validation sont alors utilisées pour évaluer la précision des cartes en fonction de la concordance observée
entre la cartographique issue de la classification et les données de validation supposées refléter la réalité de terrain. La
manicre la plus courante de déterminer la précision d’une carte consiste a analyser la matrice de confusion, qui est
une matrice de cooccurrence carrée qui associe le nombre d’échantillons correspondant a une classe de couverture du
sol donnée avec des données de validation. Les valeurs diagonales représentent la fréquence de concordance entre les
données de validation et le produit cartographique, tandis que les valeurs non diagonales représentent les erreurs.

TABLEAU 2. MATRICE DE CONFUSION DANS LAQUELLE N,, REPRESENTE LE NOMBRE
D’ECHANTILLONS DE VALIDATION CORRESPONDANT SUR LA CARTEA LA
CLASSE DE COUVERTURE DU SOL / ET AUX INFORMATIONS DE VALIDATION ;.

Données de validation

. . Terres .. Zones .
Carte produite | Terres cultivées = Prairies . Terres humides Total
Forestiéres urbaines

Terres

cultivées n11 n12 n13 n14 n15 n1.
Terres

Forestiéres Mot N2 N3 M24 Mas N,
Prairies Mg ng, Ny ng, Mg N
Zones

urbaines Ny Ny, Ny3 Nyy Nys n,
Terres humides | ng, N, Ngs Ng, ne ng
Total n, n, n, n, ng N
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Parmi 14 indicateurs de précision portant sur les classes et 20 portant sur les cartes, Liu ef al. (2007) recommandent
d’utiliser en priorité la précision de I’utilisateur, la précision du producteur et la précision globale. Pour les cartes
binaires (masque des terres cultivées, par exemple), cette derniére dépend dans une large mesure de la proportion
respective occupée par chaque classe dans le jeu de données de validation. Dans ce cas, il sera plus instructif
d’utiliser le F-score, un indicateur de précision adopté récemment.

La précision globale (PG) correspond au rapport entre le nombre d’échantillons correctement classés et le nombre
total (N) d’échantillons de validation. Pour une carte de couverture du sol, I’objectif standard en matiére de
précision globale est généralement de 85 %. Dans certains cas, cette précision peut atteindre 90 % pour des cartes
de couverture du sol simples comptant un nombre de classes trés limité.

PG (%)= (100x Eg=1 ) /N (équation 1)

La précision de I'utilisateur (PU) pour une classe de couverture du sol i correspond au rapport entre le nombre
d’échantillons correctement affectés a cette classe et I’ensemble des échantillons affectés a cette classe.

PU; (%) =100 x ~& (équation 2)

i+

Laprécision du producteur (PP) pour une classe i correspond au rapport entre le nombre d’échantillons correctement
classés et ’ensemble des échantillons appartenant effectivement a cette classe, selon les données de validation.

PP; (%) =100 x — (équation 3)

+1

Le F-score est calculé en combinant la précision du producteur et celle de 1’utilisateur pour une classe de couverture
dusoli:

F-score, = (2 x PP, x PU)) / (PP, + PU,) (équation 4)

L’extraction d’informations relatives a la surface terrestre a partir des données de télédétection dépend d’une
série de processus complexes, car la radiance mesurée par les capteurs en watt/m?.str ne permet pas de déduire
directement la couverture du sol. Plusicurs systémes de cartographie opérationnelle employés par le passé se
fondaient sur I’interprétation visuelle interactive sur écran d’une ou deux images acquises a certaines périodes
de I’année, et s’appuyaient essentiellement sur I’interprétation des experts. Cette approche a été progressivement
facilitée par des outils de traitement d’images utilisés de fagon interactive ou appliqués une fois pour toutes. En
passant d’une sélection trés rigoureuse des meilleures images au traitement de séries temporelles, le traitement
numérique tend a réduire la main-d’ceuvre nécessaire au processus de gestion des données afin de concentrer
I’intervention humaine interactive sur les étapes les plus critiques.

La réalisation de cartes de couverture du sol comprend systématiquement une séquence d’étapes principales de

traitement. Pour chacune de ces étapes, plusieurs choix conceptuels et algorithmiques sont possibles. Comme 1’ont
montré Waldner et al. (2016), la précision des masques de culture varie davantage entre deux régions agricoles
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qu’entre une méthode de pointe a une autre. Evidemment, certains choix méthodologiques peuvent étre plus
appropriés que d’autres ; toutefois, en définitive, la qualité et la quantité des données de télédétection utilisées
comme données d’entrée et du jeu de données d’étalonnage jouent dans la plupart des cas un réle encore plus
important. La clé de la réussite réside probablement dans 1’adéquation des choix méthodologiques adoptés pour
une certaine quantité et qualité d’images d’observation de la Terre et de données d’étalonnage in sifu, suivant les
caractéristiques paysageres a cartographier.

Comme I’a illustré la figure 1, quatre grandes étapes se dégagent clairement de la chaine de production de cartes
de couverture du sol : 1) segmentation d’image ; 2) extraction de caractéristiques ; 3) classification ; 4) post-
traitement, notamment filtrage et/ou fusion.

Segmentation d’image

Le sol est découpé en pixels par les images satellite, et 1’interprétation visuelle sur écran permet de délimiter des
formes homogenes. Les deux principaux modéles conceptuels utilisés pour représenter la dimension spatiale du
monde sont les images matricielles, composées de pixels, et les images vectorielles, composées d’objets. Lorsque
la résolution spatiale est équivalente ou supérieure a la taille des éléments a cartographier, les informations
relatives a la couverture du sol sont généralement extraites au niveau des pixels et I’étape de segmentation n’est
pas nécessaire. En ce qui concerne les images a haute ou trés haute résolution, constituées de pixels bien plus petits
que les éléments de couverture du sol, le modéle vectoriel est couramment privilégié et I’image doit étre segmentée
en objets par des algorithmes de segmentation d’image.

La segmentation d’image regroupe des pixels adjacents en objets spatialement continus en fonction de leurs
caractéristiques spectrales et de leur contexte spatial, dans le but d’appréhender les objets terrestres spatialement
distincts dignes d’intérét. L’approche par objets est bien adaptée a 1’extraction de textures d’images, dispose
d’informations contextuelles intrinséques qui lui permettent d’éviter I’effet « poivre et sel '?» dans le résultat de
classification, et favorise une interprétation multiéchelles grace a une segmentation hiérarchique ou multiniveaux
(Radoux et Defourny, 2008). Toutefois, cette étape représente également une source d’erreur supplémentaire par
rapport a I’approche par pixels. Comme nous 1’avons expliqué plus haut, il est le plus souvent recommandé de
procéder a une classification par objets lorsque la taille des pixels est largement inférieure a celle des éléments
paysagers. En régle générale, les images qui présentent une résolution métrique ou décamétrique sont souvent
segmentées en objets, contrairement des images ayant une résolution hectométrique qui ne subissent pas ce type
de traitement. Il existe de tres rares chaines de production fondées a la fois sur une approche par pixels et par
objets ; ¢’est le cas par exemple de la production interactive de la carte de couverture du sol réalisée dans le cadre
du projet GlobeLand30 (Jun Chen et al., 2015).

La segmentation d’images peut étre effectuée suivant deux approches différentes : les méthodes fondées sur
les gradients d’image, qui reposent sur une détection locale des contours (délimitation des bassins versants en
fonction du gradient d’intensité, par exemple), et les méthodes par croissance de régions, qui identifient des
grappes spatiales de pixels cohérents. L’un des algorithmes de croissance de régions les plus populaires dans
le domaine de la télédétection regroupe des objets tant que la variance normalisée des valeurs de pixels au sein
de I’objet aggloméré reste inférieure a un seuil donné (Baatz et Schiape, 2000). Outre ce critére d’homogénéité
spectrale, I’agglomération des objets peut également étre limitée par leur forme, I’objectif étant d’améliorer la
correspondance avec les objets spatiaux de couverture du sol. Cet algorithme a été mis en ceuvre dans le logiciel
commercial eCognition, tandis que les algorithmes « mean-shift » et la délimitation des bassins versants sont
utilisés dans le logiciel libre ORFEO Toolbox (https://www.orfeo-toolbox.org/) et disponibles dans le logiciel libre
Quantum GIS (QGIS) via I’extension SEXTANTE.

12 Tache ou point de nuances sombres et claires entremélés
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Extraction de caractéristiques

L’étape d’extraction de caractéristiques consiste a calculer, a partir des images ou des séries temporelles d’images de
télédétection, les variables les plus discriminantes, qui seront utilisées comme données d’entrée pour ’algorithme
de classification. Ces caractéristiques peuvent étre de différentes natures : 1) spectrales, telles que la réflectance
multibande ou les indices dérivés, notamment I’indice différentiel normalisé de végétation (NDVI) ou tout autre
indice relatif a la végétation, a la chlorophylle ou au sol ; 2) temporelles, telles que la valeur minimale, maximale
ou I’amplitude d’une variable au cours d’une période donnée ; 3) texturales, telles que le contraste local, I’entropie
ou toute autre variable obtenue a partir de la matrice de cooccurrence ; et 4) une variable spatiale ou contextuelle,
particuliérement adaptée a 1’approche par objets.

A P’heure actuelle, on peut observer trois grandes stratégies dans le domaine de la cartographie de la couverture
du sol. Premiérement, les stratégies classiques reposent essenticllement sur les caractéristiques spectrales et,
éventuellement, sur certaines caractéristiques temporelles simples fondées sur des séries temporelles du NDVI,
vu que ces deux types de caractéristiques sont dans tous les cas la source de toutes les autres. Compte tenu
de I’important développement des performances de calcul informatique et de la diffusion des algorithmes
d’apprentissage automatique, de nombreux spécialistes de la télédétection considérent aujourd’hui que « plus
on dispose de caractéristiques, mieux c’est » et utilisent des algorithmes de classification pour sélectionner les
caractéristiques les plus discriminantes. Troisiémement, les stratégies fondées sur le savoir cherchent a intégrer les
connaissances d’experts externes en créant des caractéristiques ad hoc en fonction de 1’objectif de classification et
en ne conservant que celles jugées significatives par les experts (Lambert ef al., 2016).

Classification

L’étape de classification comprend un ou plusieurs processus numériques visant enfin a affecter chaque pixel ou
objet a I'une des classes de couverture du sol. Les algorithmes de classification sont trés divers mais peuvent étre
répartis en deux grandes catégories : la classification supervisée, qui utilise un jeu de données d’apprentissage
afin d’étalonner 1’algorithme au préalable, et la classification non supervisée, qui produit des grappes de pixels
qui seront étiquetées a posteriori en tant que classes de couverture du sol en fonction des données in situ ou des
informations auxiliaires. Plus récemment, la classification supervisée s’est enrichie d’étapes préalables trés utiles
consistant a soumettre les jeux de données d’apprentissage i sifu a un nettoyage automatique ou a procéder a un
apprentissage actif visant a construire un jeu de données d’apprentissage plus efficace, en améliorant de fagon
itérative les performances du modele de classification.

Le nombre de méthodes employées pour la classification des images en classes de couverture du sol ne cesse

de s’accroitre ; leurs forces et leurs faiblesses respectives sont synthétisées dans le tableau 3. Un examen de ces
différentes méthodes récemment réalisé par Davidson (2016) est également proposé ci-dessous.
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TABLEAU 3. FORCES ET FAIBLESSES DES ALGORITHMES UTILISES EN VUE DE LA
CLASSIFICATION DES DONNEES ISSUES D'IMAGES SATELLITE POUR DES
SUPERFICIES IMPORTANTES (FONDE SUR GOMEZ ET AL., 2016).

Algorithme Forces/caractéristiques Faiblesses

e Paramétrique

e Part du principe que les données
présentent une distribution normale

e Nécessite un important échantillon
d’apprentissage

e Application simple

e Facile a comprendre et a interpréter

e Prédit la probabilité d’appartenance a une
classe

Maximum de
vraisemblance
(Paramétrique)

e Capables de gérer correctement un espace
de caractéristiques de grande dimension e Besoin de paramétres pour la conception

¢ Indiquent la probabilité de I'appartenance du réseau
Réseaux de neurones a une classe e Tendance a surclasser les données
artificiels e Classification généralement trés précise * Boite noire (regles inconnues)
(Non paramétriques) e S’adaptent aux manques de données e Nécessitent une importante puissance de
d’apprentissage : nécessitent moins de calcul informatique
données d’'apprentissage que les arbres de |® Apprentissage lent
décision

e Besoin de parameétres : régularisation et
e Capables de gérer correctement un espace noyau

. s de caractéristiques de grande dimension e Performances médiocres avec un espace
Machines a vecteurs de

¢ |nsensibles au phénoméne de Hughes de caractéristiques limité
support . . . . . . .
o ¢ Fonctionnent bien avec des jeux de * Necessitent une importante puissance de
(Non paramétriques) , ) - L . .
données d'apprentissage limités calcul informatique
e Pas de surclassement e Congus comme un outil binaire, bien qu’il
existe des variations
e Pas besoin de parametres e Sensibles au bruit
e Faciles a appliquer et a interpréter e Tendance au surclassement
. e Gerent les données manquantes e Pas aussi performants que d’autres outils
Arbres de décision N . e P
. e Gerent des données de différents types dans les espaces de caractéristiques de
(Non paramétriques) . P e r . .
(continues, catégoriques) et différentes grande dimension
échelles e Nécessitent un important échantillon
e Gerent les relations non linéaires d’apprentissage
e Capables de déterminer I'importance des
variables e Regles de décision inconnues (« boite
e Fiables en ce qui concerne la réduction de noire »)
Foréts aléatoires données e Nécessitent une importante puissance de
(Non paramétriques) e Pas de surclassement calcul informatique
e Permettent une estimation non biaisée de |® Nécessitent des paramétres d’entrée
la précision (#arbres et #variables pour chaque noeud)

e Plus précises que les arbres de décision

Classification par maximum de vraisemblance

Jusqu’a récemment, la méthode de classification par maximum de vraisemblance était la plus couramment utilisée
en matiére de classification supervisée des données de télédétection (Lu et Weng, 2007 ; Bhatta, 2008 ; Kumar et al.,
2016). Laregle de décision de cette méthode repose sur la probabilité. Les données d’apprentissage sont ici utilisées
pour décrire statistiquement les classes cibles selon leur fonction de densité de probabilité multidimensionnelle.
Chaque fonction de densité représente la probabilité selon laquelle la structure spectrale d’une classe est présente
dans une région donnée de 1’espace spectral multidimensionnel. La signature spectrale de chaque pixel est ensuite
affectée a la classe a laquelle il a le plus de chances d’appartenir (Jensen, 1986).

Si le principal avantage de cette méthode est qu’elle laisse a 1’analyste une totale maitrise des classes de

couverture du sol a utiliser dans la classification finale, son application est limitée par le fait qu’elle repose sur
une distribution gaussienne des données d’entrée, une supposition souvent contredite lorsque 1’on utilise des
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données multitemporelles aux nombreuses caractéristiques spectrales et distributions multimodales (Gislason et
al., 2006 ; Glanz et al., 2014). En outre, la classification par maximum de vraisemblance utilise le méme ensemble
de caractéristiques pour toutes les classes et nécessite un grand nombre de calculs pour classer complétement les
données d’images, en particulier lorsque I’on utilise un grand nombre de caractéristiques comme données d’entrée
dans le processus de classification ou qu’il faut différencier un grand nombre de classes spectrales. Dans ce cas,
I’application de ce type de classifieur peut s’avérer nettement plus longue que I’utilisation d’autres techniques de
classification supervisée. Les différentes limites liées a la classification par maximum de vraisemblance ont entrainé
le développement rapide de nouveaux algorithmes de classification destinés au domaine de la télédétection. Parmi
ces nouvelles méthodes, plusieurs s’annoncent trés prometteuses, notamment les réseaux de neurones artificiels
(Rumelhart et al., 1986 ; Rigol-Sanchez et al., 2003), les machines a vecteurs de support (Abedi et al., 2013 ; Al-
Anazi et Gates, 2010 ; Cortes et Vapnik, 1995 ; Ghimire et al., 2012 ; Zuo et Carranza, 2011), les arbres de décision
(Breiman, 1984) et les ensembles d’arbres de classification tels que les foréts aléatoires (Breiman, 2001 ; Vincenzi
etal., 2011 ; Waske et Braun, 2009 ; Ghimire ef al., 2012 ; Rodriguez-Galiano et Chica-Olmo, 2012).

Réseaux de neurones artificiels

Lutilisation de réseaux de neurones artificiels a des fins de classification dans le domaine de la télédétection
découle de la prise de conscience que le cerveau humain est capable de traiter efficacement d’importantes quantités
de données issues de sources tres diverses, et que la traduction mathématique d’un tel processus pourrait s’avérer
utile pour traiter et interpréter des données d’images. Un réseau de neurones artificiel appliqué a la classification
d’images prend la forme d’un processeur massivement paralléle constitué¢ de simples unités de traitement qui
acquiérent des connaissances a partir de leur environnement au moyen d’un processus d’autoapprentissage, afin
de s’y adapter et d’établir des liens entre les données d’entrée (caractéristiques des images satellite, notamment),
et les données de sortie (classes de couverture cibles, par exemple) (Rumelhart et al., 1986 ; Rigol-Sanchez et al.,
2003). Plusieurs réseaux de neurones artificiels méritent d’étre mentionnés, notamment le perceptron multicouche
a rétropropagation (MLP, de 1’anglais Multi-Layer Perceptron) (Wilkinson, 1997), les cartes auto-organisantes
de Kohonen (KSOFM, de I’anglais Kohonen's Self-Organizing Feature Maps) (Ji, 2000 ; Pal et al., 2005) et
le réseau Fuzzy ARTMAP (Carpenter et al., 1992 ; Mannan et al., 1998). Si ces méthodes ne s’appliquent pas
exactement de la méme maniére, toutes nécessitent une phase d’apprentissage et de classification afin de pouvoir
extraire des informations utiles a partir de données d’images obtenues par télédétection (Jensen, 2016). Durant
la phase d’apprentissage, des données d’images provenant de lieux dont les attributs (classes) sont déja connus
sont transmises au réseau en tant que données d’entrée. Le réseau utilise ces informations dans le cadre d’une
procédure itérative visant a définir les régles qui permettront de produire les meilleurs résultats possibles en termes
de classification. Ces régles sont ensuite utilisées lors de la phase de classification afin d’affecter les données aux
classes d’apprentissage auxquelles elles sont le plus susceptibles d’appartenir (degré d’appartenance flou).

Les avantages des réseaux de neurones artificiels résident notamment dans leur capacité a : 1) obtenir des
résultats plus précis lorsque 1’on utilise comme variables d’entrée de nombreux jeux de données volumineux,
mesurés a différentes échelles et présentant une distribution statistique non normale ; 2) apprendre et mettre a
jour continuellement des modéles complexes, notamment des relations non linéaires entre les données d’entrée
et les classes de sortie (mise a disposition d’un plus grand nombre de données dans un environnement en pleine
évolution) ; 3) proposer, grace a la généralisation, des solutions fiables malgré des données incomplétes ou
imprécises ; et 4) intégrer dans leur analyse des connaissances préalables et des contraintes physiques réalistes
(Atkinson et Tatnall, 1997 ; Pal et Mather, 2003 ; Rogan et al., 2008 ; Hansen, 2012 ; Jensen, 2016). Toutefois, les
inconvénients que présentent les réseaux de neurones artificiels ont limité leur adoption a quelques applications
concrétes décisives (Pal et Mather, 2003 ; Qiu et Jensen, 2004 ; Jensen, 2016). Leur principal défaut est sans doute
que ces réseaux peuvent &tre assimilés a des « boites noires » en matiére d’interprétation (Rodriguez-Galiano et al.,
2012 ; Gémez et al., 2016). En effet, il est depuis toujours difficile d’expliquer de fagon claire le processus ayant
abouti au résultat, car les régles de classification et d’interprétation des images apprises par le réseau ne peuvent
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pas étre facilement consultées ou décrites (Qiu et Jensen, 2004 ; Jensen, 2016). En conséquence, on privilégie
généralement d’autres méthodes de classification aux explications plus compréhensibles.

Machines a vecteurs de support

Les machines a vecteurs de support sont une technique d’apprentissage statistique supervisé non paramétrique
utilisée pour résoudre les problémes de classification (Smola et Schoelkopf, 1998 ; Vapnik, 2000) ; elles recélent un
grand potentiel pour la classification de données d’images obtenues par télédétection (Melgani et Bruzzone, 2004 ;
Pal et Mather, 2005). Elles visent a résoudre un probléme d’optimisation quadratique afin de déterminer les frontieres
de séparation optimales (hyperplans) entre deux classes dans un espace de caractéristiques multidimensionnel
(Foody et Mathur, 2004). Pour ce faire, les machines a vecteurs de support travaillent uniquement sur les données
d’apprentissage qui se trouvent a la limite entre plusieurs classes (qu’on appelle « vecteurs de support »). Lorsque les
classes ne sont pas séparables, les données d’apprentissage sont projetées dans un espace de dimension supérieure
grace a une fonction noyau : la nouvelle distribution des données est alors mieux adaptée a la détermination d’un
hyperplan linéaire (Van der Linden et al., 2009). Cette procédure est répétée pour chaque paire de classes afin de
répartir les données dans un nombre prédéfini de classes. Les régles de séparation optimale des classes sont alors
utilisées afin d’affecter toutes les données d’images aux classes cibles prédéfinies. La classification par machine a
vecteurs de support repose donc sur I’idée que seuls les échantillons d’apprentissage situés a la limite des classes
sont nécessaires a la discrimination (Foody et Mathur, 2004).

L’avantage des machines a vecteurs de support réside dans leur capacité a surpasser les méthodes de classification
traditionnelles lorsque 1’on ne dispose que de jeux de données d’apprentissage limités (Foody et Mathur, 2004 ;
Waske et Benediktsson, 2007). En effet, leur principe sous-jacent consiste a fonder le processus d’apprentissage
sur une minimisation des risques structurels (Van der Linden ef al., 2009). Cela permet de minimiser les erreurs de
classification concernant les données non vues sans formuler de suppositions préalables sur la distribution statistique
de ces données (Mountrakis et al., 2011). Le principal inconvénient de cette méthode concerne la sélection de la
fonction noyau la plus adaptée et son paramétrage. Bien qu’il existe de nombreuses possibilités, certaines fonctions
noyaux sont incapables de configurer les machines a vecteurs de support de fagon optimale pour des applications
liées a la télédétection (Mountrakis ef al., 2011). Il s’agit d’un probléme non négligeable, car un choix inapproprié
risque d’entrainer un surapprentissage ou un surlissage, susceptibles d’avoir un impact négatif important sur les
performances des machines a vecteurs de support et la précision de leur classification (Ustuner, 2015 ; Martins et
al., 2016). En outre, cette méthode n’est pas optimisée pour gérer les données contenant du bruit, notamment les
valeurs aberrantes souvent présentes dans les données de télédétection, dont la prise en compte risque de réduire
considérablement les performances du classifieur (Mountrakis ez al., 2011). Malgré ces inconvénients, les machines
a vecteurs de support restent une méthode populaire de classification de la couverture du sol.

Classification par arbres de décision

Les arbres de décision, méthode de classification supervisée fondée sur des partitions binaires récursives respectant
un ensemble de régles optimisées, sont devenus une solution attrayante permettant d’extraire des informations sur
les différentes classes a des fins de classification de la couverture du sol (Huang et Jensen, 1997; Friedl et al.,
2002). Un arbre de décision utilise une série de caractéristiques comme données d’entrée, et produit un résultat (ou
décision) par le biais d’une série de tests. Les arbres déterminent des régles grace a des régions de partitionnement
binaire récursif (nceuds) de plus en plus homogenes par rapport a leur variable de classe (Breiman, 1984). La
classification par arbres de décision crée des modeles multivariés fondés sur un ensemble de regles décisionnelles
définies par des combinaisons de caractéristiques et un ensemble de fonctions linéaires discriminantes appliquées
a chaque nceud (Champagne ef al., 2014). En régle générale, une fois que I’on a collecté des échantillons
d’apprentissage en quantité suffisante (Lu et Weng, 2007), un algorithme d’apprentissage utilise ces données
afin de générer des arbres de décision qui sont ensuite transformés en une autre forme de représentation des
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connaissances, a savoir des régles de production. Celles-ci étant faciles a comprendre, elles peuvent étre examinées
par des experts, qui peuvent les modifier directement en faisant preuve de prudence (Jensen, 1986).

L’utilisation des arbres de décision pour la classification des images présente divers avantages : cette méthode
permet notamment de gérer des données a différentes échelles de mesure (Brown de Colstoun et al., 2003), des
données d’entrée présentant une distribution statistique non normale (non paramétrique) (Friedl et Brodley, 1997 ;
Hansen et al., 1996), ou encore des relations non linéaires entre les données d’entrée et les classes de sortie (Friedl
et al., 2002). Ces avantages sont similaires a ceux des réseaux de neurones artificiels. Les arbres de décision
présentent toutefois des atouts supplémentaires : ils sont faciles a appliquer, car ils nécessitent 1’estimation d’un
plus petit nombre de paramétres (Friedl ef al., 2010 ; Gomez et al., 2016) ; ils possédent une structure hiérarchique
transparente et facile a interpréter (Hansen ef al., 1996 ; Rodriguez-Galiano et Chica-Olmo, 2012) ; et ils peuvent
étre entrainés avec une faible interaction humaine, en créant des regles et des conditions directement a partir des
données d’apprentissage (Huang et Jensen, 1997). La caractéristique la plus importante des arbres de décision
est leur capacité a s’adapter a de nouvelles données d’apprentissage. De méme, le systeme peut étre évalué de
fagon a examiner le processus suivi pour parvenir a une conclusion (Jensen, 2016). Les inconvénients de cette
méthode sont ses faibles performances dans les espaces de caractéristiques de grande dimension (Pal et Mather,
2003), sa sensibilité au bruit (Ghimire et al., 2012) et sa tendance au surapprentissage (Breiman, 1984). Des
chercheurs travaillant dans le domaine de la télédétection tentent actuellement de mieux comprendre ce qui
influence les performances de la classification par arbre de décision (Hansen, 2012), ce qui a entrainé la mise au
point de méthodes fondées sur des ensembles d’arbres de décision (méthode des foréts aléatoires, notamment), qui
permettent d’obtenir de meilleurs résultats en matiére de classification en combinant un grand nombre d’arbres de
décision différents.

Classification par foréts aléatoires

Les foréts aléatoires constituent une application améliorée des arbres de décision. Il s’agit d’un algorithme
d’apprentissage fondé sur une méthode d’ensemble, qui combine plusieurs classifications des mémes données
de fagon a produire une classification plus précise que celle obtenue avec d’autres formes d’arbres de décision
(Cutler et al., 2007 ; Ghimire ef al., 2012). Cette méthode a pour objectif de soumettre un méme jeu de données
a de nombreuses classifications par arbres de décision, puis d’utiliser une approche par régles afin de combiner
les prédictions de I’ensemble des arbres. Les différents arbres sont construits a partir de divers sous-ensembles
de données d’apprentissage a 1’aide d’un processus de « bagging ». Le bagging consiste a sous-échantillonner de
fagon aléatoire les données originales (avec remplacement, ce qui signifie qu un méme élément peut étre réutilisé
plusieurs fois) afin de construire chaque arbre. Chaque arbre de la forét est généralement construit en utilisant deux
tiers des données d’apprentissage ; le tiers non utilisé (« out-of-bag », ou OOB) servira ensuite a estimer 1’erreur
de prédiction (Breiman, 2001). Chaque échantillon bootstrap est alors soumis a une classification ; cependant,
le partitionnement binaire n’utilise a chaque nceud (division) qu’un petit nombre de variables prédictives
sélectionnées aléatoirement (Rodriguez-Galiano et Chica-Olmo, 2012). Le processus de division se poursuit
jusqu’a ce que I’indice de Gini ne puisse plus étre réduit par une nouvelle subdivision (Cutler ef al., 2007). Chaque
arbre contribue par un vote a affecter la classe la plus fréquente aux données d’entrée (Breiman, 1984 ; Rodriguez-
Galiano et Chica-Olmo, 2012). Pour prédire la classe d’une observation, on calcule le vote majoritaire qui s’y
rapporte, le partage des voix étant réparti de maniere aléatoire (Cutler et al., 2007).

Le principal avantage des foréts aléatoires est que cette technique est potentiellement plus précise et plus fiable que les
méthodes paramétriques conventionnelles ou que les méthodes d’apprentissage automatique par arbres de décision
(Rodriguez-Galiano et Chica-Olmo, 2012). En effet, un groupe de classifieurs permet d’obtenir des résultats plus
précis qu’un classifieur pris isolément, tout en contournant les faiblesses propres a ces méthodes (Breiman, 1984 ;
Ghimire et al., 2010 ; Kotsiantis et Pintelas, 2004). Par ailleurs, les foréts aléatoires sont considérées comme étant
relativement simples a paramétrer, dans la mesure ou il suffit de définir deux paramétres (a savoir, le nombre d’arbres
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de classification souhaités et le nombre de variables de prédiction utilisées dans chaque nceud afin de construire
I’arbre) pour établir un modele de prédiction (Rodriguez-Galiano et Chica-Olmo, 2012). D’autres avantages sont liés
au fait que les foréts aléatoires ont recours au bagging pour construire différents arbres a partir de sous-ensembles
de données d’apprentissage. Les arbres ainsi construits sont utilisés pour calculer la précision et le taux d’erreur
de chaque observation a ’aide des prédictions OOB, dont on calcule ensuite la moyenne pour 1’ensemble des
observations. Les observations OOB n’étant pas utilisées pour construire un arbre, elles servent essentiellement a
estimer la précision par validation croisée (Rodriguez-Galiano et Chica-Olmo, 2012). Les foréts aléatoires permettent
également d’évaluer I’importance d’une seule variable : il convient alors de modifier I’'une des variables d’entrée
en maintenant le reste constant, et de mesurer la diminution de la précision qui en résulte au moyen de I’erreur
OOB (Breiman, 1984 ; Rodriguez-Galiano et Chica-Olmo, 2012). Cette technique est utile lorsqu’il est important
de connaitre I’influence exercée par chaque variable prédictive sur le mode¢le de classification (Ghimire et al., 2010 ;
Gislason et al., 2006 ; Pal et Mather, 2005). L’inconvénient des foréts aléatoires est que lorsqu’on dispose d’un grand
nombre d’arbres, il est plus difficile d’examiner chaque arbre et de comprendre sa structure (Deschamps et al., 2012),
ce qui entraine un effet « boite noire » qui brouille les regles de décision (Goémez et al., 2016).

Pour conclure, une synthése exhaustive de cet ensemble de travaux a récemment été réalisée par Khatami et al.
(2016), qui ont procédé a la méta-analyse statistique d’études sur la classification supervisée d’images de couverture
du sol par pixels. Ce compte-rendu, fondé sur des travaux de recherche publiés entre 1998 et 2012 dans cinq revues
de télédétection influentes, avait pour objectif de fournir des conseils cohérents concernant les performances relatives
des différents processus de classification utilisés pour réaliser des cartes de couverture du sol. Malheureusement,
il n’est pas possible de désigner une seule solution comme étant la meilleure dans toutes les situations ; toutefois,
s’il ne faut choisir qu’une seule méthode, on aura tendance a privilégier divers modéles de foréts aléatoires ou de
machines a vecteurs de support, en raison de la maturité de ces classifieurs par apprentissage automatique et de
leur capacité a gérer des caractéristiques aux dimensions trés importantes. Il est également possible de concevoir
ponctuellement des stratégies de traitement plus élaborées, en combinant par exemple plusieurs classifieurs de fagon
a obtenir plusieurs résultats de classification et a procéder de maniére hiérarchique (en d’autres termes, opérer une
premicre discrimination entre les surfaces en eau, les sols nus, les zones urbaines, les foréts, les terres cultivées et
autres, puis une deuxiéme classification visant a séparer les différentes classes agricoles).

Post-traitement

Les opérations de post-traitement peuvent améliorer la classification, puisqu’elles permettent d’appliquer
différentes techniques de filtrage ou de fusionner plusieurs résultats de classification. Pour commencer, les
erreurs macroscopiques peuvent étre corrigées de maniére interactive, car elles sont clairement identifiées par une
inspection visuelle systématique. Des opérateurs de filtrage élémentaires sont appliqués sur une fenétre glissante
de 3 pixels x 3 pixels ou de 5 pixels x 5 pixels, dans laquelle un filtre majoritaire supprime I’effet « poivre et
sel » induit par la classification par pixels. Plus intéressant encore, ce type de filtre majoritaire peut également
étre appliqué au résultat d’une classification par pixels en utilisant des objets obtenus a I’aide d’une segmentation
d’image par réflectance multispectrale, ce qui permet d’obtenir une carte de couverture du sol nettement plus lisse.

Il convient d’utiliser des techniques de fusion pour combiner les résultats d’une classification d’ensemble. Il
est possible d’obtenir une seule carte grace a un vote majoritaire : la classe choisie est alors celle approuvée par
I’ensemble des classifieurs (vote unanime), par au moins la moitié des classifieurs plus un (majorité absolue) ou
par plusieurs classifieurs (majorité simple). On peut également avoir recours a un vote majoritaire pondéré lorsque
certains classifieurs sont censés étre plus fiables ou suivant la probabilité d’appartenance du résultat de classification.

Il convient de signaler que les différentes étapes décrites ci-dessus sont en grande partie interdépendantes, et que

chaque décision doit tenir compte de toute la chaine de production des cartes de couverture du sol afin de trouver
une solution appropriée.
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2.4. PRATIQUES ACTUELLES ET JEUX DE DONNEES DE COUVERTURE
DU SOL EXISTANTS

Plutdt que de créer une nouvelle carte de couverture du sol, on peut dans certains cas fusionner plusieurs
cartes existantes pour parvenir a un meilleur résultat (en réduisant les incertitudes et en indiquant la légende de
classification souhaitée) (Jung et al., 2006). Une carte mondiale des terres cultivées a ainsi été réalisée en compilant
toutes les informations disponibles issues de diverses sources concernant une méme classe de couverture du sol ou
d’utilisation des terres (Thenkabail et al., 2009). Deux autres cartes mondiales ont également été produites afin de
cartographier les terres cultivées en mettant I’accent sur la gestion de ’eau : la carte mondiale des terres aptes aux
cultures pluviales et la carte mondiale des superficies d’irrigation. Toutefois, la résolution spatiale grossiere de ces
produits (10 km) ne répond pas aux besoins des applications opérationnelles et entraine d’importantes incertitudes,
en particulier concernant les systémes agricoles complexes tels que ceux qui existent en Afrique.

Pour obtenir des informations sur la couverture du sol, les programmes nationaux ou régionaux utilisent souvent des
images d’une résolution allant de 5 a 30 m, ou ont recours a I’intégration d’images multicapteurs. Certains pays ont
mis en place des projets visant a cartographier spécifiquement les types de cultures annuelles au niveau national grace
a la télédétection par satellite ; ¢’est le cas notamment du projet Cropland Data Layers (CDL) aux Etats-Unis ou de
I’Inventaire annuel des cultures au Canada, tous deux réalisés a une résolution de 30 m. La plupart des Etats membres
de I’Union européenne, quant a eux, tiennent a jour un systéme d’identification des parcelles agricoles (SIPA) fondé
sur les déclarations des agriculteurs afin de gérer la répartition des subventions de la Politique agricole commune. Ces
informations annuelles, qui couvrent la majeure partie du secteur agricole, se sont avérées trés utiles dans le cadre
de I’¢élaboration de cartes nationales de la couverture du sol et des terres cultivées, effectuée par exemple a partir des
données fournies par le systéme Sentinel-2 pour le suivi de 1’agriculture (voir la section 2.4.2 ci-dessous).

D’autres travaux, tels que le projet Africover et le programme du Réseau mondial sur le couvert végétal (GLCN,
de I’anglais Global Land Cover Network), ont permis de réaliser des cartes nationales de couverture du sol
détaillées, fondées sur I’interprétation visuelle d’images d’une résolution spatiale de 30 m plutét que sur une
classification automatique. Ces cartes sont par conséquent mises a jour moins fréquemment. En outre, diverses
initiatives mondiales de cartographie du sol ont récemment publié des cartes mondiales de couverture du sol,
notamment les projets GlobeLand30'3, Globcover 2005 et 2009, MODIS Land Cover', et, plus récemment, la
base de données CCI Land Cover de ’ESA'™®.

Bien que I’on dispose parfois de plusieurs cartes de couverture du sol pour un méme pays, il n’est pas toujours évident
de déterminer laquelle sera la plus utile pour des applications spécifiques, ni comment les combiner de fagon a obtenir
un meilleur jeu de données. Les normes en matiére de documentation relative aux cartes de couverture du sol sont
présentées ci-dessous, de méme qu’un recensement systématique de tous les jeux de données actuellement disponibles.

2.4.1. Métadonnées, politiques sur les données et production participative

Les métadonnées sont des données qui fournissent des informations sur d’autres données. Dans le domaine géospatial,
ces métadonnées sont essentielles pour utiliser de fagon appropriée une image matricielle ou une couche vectorielle.
La norme ISO 19115-1:2014 définit le schéma requis pour décrire des informations géographiques et des services
au moyen de métadonnées. Les métadonnées doivent fournir des informations concernant I’identification, 1’étendue,
la qualité, les aspects spatiaux et temporels, le contenu, la référence spatiale cartographique, la représentation des
données, les politiques de disponibilité et de distribution, ainsi que d’autres propriétés des données et services

13 http://glc30.tianditu.com/.

14 http://due.esrin.esa.int/page_globcover.php.

15  http://modis-land.gsfc.nasa.gov/landcover.html.
16  http://maps.elie.ucl.ac.be/CCl/viewer/.
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géographiques numériques. Lorsque les archives de métadonnées sont structurées suivant une norme commune, cela
facilite la localisation et la lisibilité¢ des métadonnées tant pour les humains que pour les machines, ce qui leur permet
d’étre utilisées automatiquement pour des catalogues de données logicielles. La norme ISO 19144-2:2012, présentée
dans la section 2.2.1 ci-dessus, porte plus spécifiquement sur les informations relatives a la couverture du sol : cette
norme définit le cadre LCML, qui vise a décrire en détail la typologie de la couverture du sol.

Des politiques d’ouverture des données sont de plus en plus souvent appliquées aux données gouvernementales, ce
qui permet a un plus grand nombre d’usagers de consulter les informations disponibles et favorise éventuellement
des efforts concertés dans le but de les tenir a jour. Les politiques d’ouverture adoptées aux Etats-Unis concernant
les SIG et I’observation de la Terre ont montré la voie, et la Directive européenne INSPIRE! recommande
désormais a tous les Etats membres de I’Union européenne de décrire 1’ensemble des informations géospatiales
produites par I’administration et les organismes gouvernementaux a I’aide de métadonnées précises et de mettre
ces données a la disposition du public. Les licences Creative Commons'® constituent également une trés bonne
solution pour partager des données géospatiales tout en veillant a ce que leurs auteurs soient cités, et en fixant
éventuellement des restrictions concernant 1’utilisation commerciale des données en question.

Plus récemment, des initiatives collaboratives de collecte de données de couverture du sol ont également connu
un développement rapide. La plateforme Geo-Wiki'" propose différentes applications fondées sur la production
participative permettant de comparer des cartes mondiales de couverture du sol ou de collecter des données de
référence. Une telle plateforme peut collecter un volume impressionnant de données in situ ou d’échantillons photo-
interprétés lorsqu’elle est bien congue et qu’elle bénéficie d’une bonne promotion. Toutefois, il convient encore
d’¢laborer une méthodologie concernant I’exploitation scientifique des données obtenues par production participative.
L’initiative Open Street Map constitue un bon exemple de collecte collaborative de données géospatiales librement
exploitables® : celle-ci met a la disposition du grand public une carte mondiale de référence pouvant inspirer des
initiatives de cartographie détaillée de la couverture du sol (conception de collecte de données in situ, par exemple).

Waldner et al. (2015) proposent un cadre analytique visant a apprécier si les cartes de couverture du sol existantes
sont adaptées a la cartographie des terres cultivées, en évaluant le jeu de données effectivement disponible pour
chaque pays. Ce cadre procéde a une évaluation quantitative des informations relatives aux terres cultivées présentes
dans les cartes de couverture du sol en se fondant sur quatre critéres : 1) utilité des informations thématiques pour la
définition des terres cultivées ; 2) actualité ; 3) résolution spatiale ; et 4) niveau de confiance. Cette premicre analyse
a permis d’identifier les zones prioritaires dans les initiatives de cartographie des terres cultivées a I’échelle mondiale.

L’identification et la collecte de cartes de couverture du sol nationales, régionales et mondiales constituent un travail
de longue haleine a cause de la diversité des sources et des producteurs impliqués, mais également des nombreuses
politiques différentes en matic¢re de distribution des données. L’élaboration d’une base de données spatiale et d’un
inventaire exhaustifs est un effort permanent, compte tenu des nouveaux produits qui inondent continuellement
le marché et des mises-a-jours et modifications constamment apportées aux politiques d’accés aux données. Les
jeux de données mondiaux, régionaux et nationaux ont été identifiés grace a un examen systématique : séances de
travail avec les principaux experts, analyses documentaires et recherches Internet. Lors de cette collecte, il a fallu
distinguer les données mises gratuitement a la disposition du grand public des jeux de données existants ; en effet,

17 Directive 2007/2/CE du Parlement européen et du Conseil du 14 mars 2007 établissant une infrastructure d’information
géographique dans la Communauté européenne (INSPIRE), disponible a I’adresse http://eur-lex.europa.eu/legal-content/FR/
ALL/?uri=CELEX%3A32007L0002 (consultée le 10 juin 2017).

18  https://creativecommons.org/share-your-work/.

19  http://www.geo-wiki.org/.

20  https://www.openstreetmap.org/#map=5/51.500/-0.100.
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ces derniers sont souvent soumis a une politique de diffusion empéchant leur utilisation, ou il peut étre difficile
d’accéder au jeu de données géoréférencées a proprement parler (plutdt qu’a une simple image des cartes intégrée
dans un site Internet). On a donc appliqué une régle générale selon laquelle un jeu de données non disponible est
considéré comme inexistant et n’est pas pris en compte dans cet inventaire.

Les cartes mondiales de couverture du sol telles que celles réalisées dans le cadre des projets GLC 2000,
GlobCover 2005 et2009, MODIS Land Cover, GlobeLand30, et CCI Land Cover (ESA) ne ciblent pas spécifiquement
la composante agricole du paysage. Une mauvaise définition sémantique des classes risque de compromettre leur
utilisation pour des applications agricoles ; toutefois, le manque de précision observée dans la plupart de ces produits
concernant la classe des terres cultivées peut s’expliquer par plusieurs autres raisons : 1) la nature hétérogéne et
dynamique des agrosystémes mondiaux ; 2) la structure spatiale du paysage (taille des parcelles) et la diversité
des cultures ; 3) les différences au niveau du cycle des cultures ; 4) les différences au niveau des pratiques et des
calendriers de culture au sein d’une méme classe ; 5) la similarité spectrale avec d’autres classes de couverture du
sol ; et 6) pour les cartes des satellites optiques, la persistance de la couverture nuageuse.

Suite a une identification et une collecte exhaustives des cartes de couverture du sol, chaque critére a été quantifié
pour chaque carte et une analyse multicritéres a été réalisée a 1’échelle nationale afin de repérer les régions
prioritaires en ce qui concerne la cartographie des terres cultivées. Trois grandes régions prioritaires ont été
identifiées : les pays d’Afrique (principalement I’ Afrique de I’Ouest), I’ Asie du Sud-Est (en particulier I’Indonésie)
et I’Amérique du Sud (Brésil). D’autres pays, notamment 1’Ethiopie, Madagascar, le Mozambique et le Pakistan,
devront également étre examinés avec attention.

FIGURE 3. (A) CARTE DES INDICATEURS DE PRIORITE ET (B) TYPOLOGIE DES
ACTUALISATIONS POUR CHAQUE PAYS.
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Les zones auxquelles on a attribué un indice de priorité élevé (tons rouges) représentent les régions prioritaires en ce qui concerne la
cartographie des terres cultivées ; a I'inverse, les zones auxquelles on a attribué un indice peu élevé (tons verts) correspondent aux
régions pour lesquelles on dispose de cartes a jour, exactes et précises. LAfrique de I'Ouest, I'Ethiopie et I'Asie du Sud-Est (Indonésie)
apparaissent clairement comme des régions prioritaires en matiére de cartographie des terres cultivées (Waldner et al., 2015).
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Compte tenu de la richesse et de la qualité variable des cartes de couverture du sol existantes, 1’étude s’est appuyée
sur les travaux précédents afin de les harmoniser. Suivant I’analyse des priorités, une couche unifiée des terres
cultivées®! a été créée en combinant les produits les plus adaptés. Cette couche a été évaluée en fonction des jeux
de données de validation disponibles au niveau mondial, et sa précision globale se situe entre 84 % et 95 %, un
score supérieur a la plupart des cartes mondiales de couverture du sol.

Les études existantes (voir par exemple Jung et al., 2006 et McCallum et al., 2006) expliquent souvent les
divergences constatées entre plusieurs cartes de couverture du sol (parfois successives) par une incompatibilité
entre les différentes typologies de couverture du sol et par le niveau de précision des cartes actuelles, qui varie de
70 % a 85 % pour les cartes mondiales de couverture du sol. Ce niveau de précision globale ne permet pas d’obtenir
des informations relatives aux changements de couverture du sol en comparant directement ces cartes, car le taux
de changement annuel de la couverture du sol est nettement inférieur au taux d’erreur des cartes en question.

Sur des cartes ayant une résolution grossiére, on peut observer d’une année sur I’autre d’importantes variations
des étiquettes de couverture du sol sans aucun lien avec de véritables changements de la couverture du sol. Ce
probléme semble s’expliquer en partie par le fait qu’a une résolution spatiale comprise entre 300 et 500 m, les
paysages sont souvent constitués d’un mélange de différentes classes. En outre, étant donné la variabilité annuelle
de la phénologie de la végétation et les éventuelles perturbations (incendies, sécheresses et invasions d’insectes,
notamment), il est relativement difficile d’obtenir une caractérisation annuelle cohérente.

C’est pourquoi I’Initiative de I’ESA sur le changement climatique a mis au point, dans le cadre de son volet
consacré a la couverture du sol, une stratégie visant a dissocier la cartographie de la couverture du sol de la
détection des changements de couverture du sol. Il a ainsi été possible de produire une série temporelle unique et
cohérente de 24 cartes mondiales annuelles de couverture du sol d’une résolution de 300 m entre 1992 et 2015, et
de mettre en évidence les changements enregistrés d’une année sur I’autre entre les différents types de couvertures
du sol (figure 4). Cette longue série de cartes n’a pu étre réalisée que grace a des observations de 1 km? issues
des satellites AVHRR, SPOT-Vegetation et PROBA-V. Une telle résolution ne devrait permettre de détecter que
les changements de couverture du sol les plus importants d’une année sur I’autre ; cependant, grace aux capacités
d’observation quotidienne de ces instruments, il est possible de traiter la variabilité interannuelle de la saisonnalité
observée dans différents biomes. Une fois le changement de couverture du sol détecté, on utilise des images d’une
résolution de 300 m afin de délimiter précisément la zone concernée.

21 http://maps.elie.ucl.ac.be/geoportail/.

46



FIGURE 4. CHANGEMENTS DE COUVERTURE DU SOL SURVENUS ENTRE 1992 ET 2015 AU
CAMBODGE, DETECTES A 1 KM ET CARTOGRAPHIES A UNE RESOLUTION DE 300 M.

On observe, entre autres phénoménes, un développement urbain (en rouge) ainsi qu’un important empiétement des terres cultivées (en
jaune) sur les différents types de foréts (tons verts). Ces cartes issues du projet CCl Land Cover et leur légende compléte sont disponibles
a I'adresse http:/maps.elie.ucl.ac.be/CCl/viewer/.

Méme lorsque 1’on utilise des cartes de couverture du sol a haute résolution, telles que celles réalisées dans
le cadre du programme CORINE Land Cover, il est difficile de garantir leur stabilité au fil du temps, et une
procédure spécifique de détection des changements est nécessaire. Cette instabilité entre les différents produits
exige clairement 1’adoption d’autres méthodes ou d’autres concepts.

Deux grandes difficultés doivent étre prises en compte pour que la détection des modifications de la couverture
du sol soit fiable. Premiérement, des méthodes spécifiques de détection des changements doivent étre mises au
point et faire I’objet de tests intensifs afin de pouvoir rendre compte du trés faible pourcentage de changement
annuel de la couverture du sol (le développement des terres cultivées le plus rapide jamais observé au Brésil et
en Argentine atteignait moins de 4 % par an ; en Afrique, il reste généralement inférieur a 1 %). A ce jour, on ne
dispose d’aucune méthode validée pour divers agro-écosystémes permettant de détecter les évolutions annuelles
des terres cultivées. Toutefois, plusieurs méthodes de détection des changements, qu’elles soient fondées sur une
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approche par objets (Desclée et al., 2006 ou Ernst ef al., 2013, par exemple) ou par pixels (Hansen ef al., 2013,
par exemple), sont aujourd’hui parvenues a une certaine maturité et peuvent fournir des informations précises sur
les changements concernant les foréts, liés essentiellement mais pas exclusivement au défrichement agricole. La
plupart de ces méthodes comparent directement les valeurs de réflectance ou les ensembles de valeurs d’indice
de végétation afin d’identifier les changements de la surface terrestre, plutét que de classifier la couverture du
sol. En outre, la détection précise des changements survenus au niveau des terres agricoles a ét¢ compromise par
le manque de séries temporelles denses de données haute résolution. Compte tenu de la récente disponibilité des
séries temporelles des satellites Sentinel-1, Sentinel-2 et Landsat-8 et de leur continuité a long terme, il serait
nécessaire d’élaborer de nouvelles méthodes de détection des changements annuels concernant les terres cultivées.

2.5. INITIATIVES DE CARTOGRAPHIE EN COURS A LECHELLE
MULTINATIONALE OU MONDIALE

Plusieurs initiatives internationales cherchent actuellement a réaliser des avancées dans le domaine de la cartographie
de la couverture du sol. Cette section présente trois de ces initiatives, spécifiquement axées sur les terres agricoles.

2.5.1. Carte mondiale des terres cultivées

La possibilité offerte par Google Engine d’accéder a d’importantes capacités de calcul informatique et a la totalité
des archives Landsat en ligne ouvre la voie au lancement d’initiatives majeures, telles que le projet Global Food
Security Analysis-Support Data at 30 meters (GFSAD30) piloté par ’'USGS (Thenkabail ef al., 2012). Ce projet
utilise des méthodes de classification fondées sur une analyse temporelle du signal en vue de réaliser une carte
mondiale des terres cultivées d’une résolution de 30 m a partir d’un jeu de données multisources, et notamment
des archives Landsat et MODIS (figure 5). Il propose également une application mobile et un acces a des jeux de
données préts a I’emploi, ouvrant ainsi la voie a des travaux collaboratifs.

FIGURE 5. ETAT D’AVANCEMENT ACTUEL (MARS 2017) DU PROJET GFSAD30 DE L'USGS, QUI
VISE A CARTOGRAPHIER LES TERRES CULTIVEES A UNE RESOLUTION DE 30 M
(HTTPS://CROPLANDS.ORG/).
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Le projet Sentinel-2 pour le suivi de I’agriculture (Sen2-Agri) de I’ESA, piloté par I’Université catholique de
Louvain, entend répondre aux besoins définis par d’importantes parties prenantes internationales et soutenus par
I’ESA en matiére d’informations (Bontemps et al., 2016). Il a mis au point et diffusé un logiciel libre de traitement
permettant de télécharger automatiquement 1’ensemble des images Sentinel-2 et Landsat-8 enregistrées durant
la saison de végétation et d’obtenir quasiment en temps réel quatre produits cartographiques nationaux d’une
résolution de 10 m : i) synthéses mensuelles sans nuages des valeurs de réflectance de surface dans les dix bandes
de Sentinel-2, d’une résolution de 10 ou 20 m selon la bande ; ii) masques mensuels des cultures d’une résolution
de 10 m, fournis au cours de la saison agricole afin de cartographier les cultures annuelles ; iii) cartes des types
de cultures et indicateurs précoces pour cinq grands types de cultures, fournis a la mi-saison et en fin de saison ;
iv) état de végétation indiquant la croissance des cultures, fourni tous les sept jours sous réserve d’observations
sans nuages. L’état de végétation se compose d’un ensemble de cartes d’indicateurs ou figurent I’indice différentiel
normalisé de végétation, la surface foliaire et les mesures de phénologie issues des profils temporels du NDVI.

Le systeme Sen2-Agri a fait I’objet de démonstrations nationales couronnées de succes en Afrique du Sud, au
Mali (voir encadré ci-dessus) et en Ukraine, ainsi que dans plus de neuf autres sites a travers le monde. Son
fonctionnement nominal implique que les satellites Sentinel-2 A et B soient tous deux en orbite, de méme que le
satellite Landsat-8, afin d’améliorer la fréquence d’observation. Bien qu’il soit possible de produire un masque
des cultures sans données in situ, la capacité a collecter rapidement des données in situ dont la qualité a été
controlée s’est avérée essentielle a la réalisation de cartes des types de cultures au cours de la saison de végétation.
Systéme de production opérationnel lancé en juin 2017 auprés du grand public, Sen2-Agri a vocation a devenir une
source essentielle de produits de télédétection destinés a diverses applications en matiére de surveillance en milieu
agricole, mais également a une stratification précise du plan d’échantillonnage et a la compilation de statistiques
sur les cultures précoces (Defourny et al., 2016). La particularité de ce systéme de production réside dans son
fonctionnement quasiment en temps réel et dans ses outils automatisés permettant le traitement évolutif de séries
temporelles d’images télédétectées tout au long de la saison, d’une résolution de 10 m et couvrant intégralement
certains territoires nationaux.
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FIGURE 6. COMPOSITIONS EN COULEURS NATURELLES D'UNE RESOLUTION DE 10 M DE
SEN2-AGRI (A GAUCHE) ET CARTES DE TERRES CULTIVEES CORRESPONDANTES
(A DROITE) POUR LA SAISON DE VEGETATION 2016 AU MALI.
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Ces cartes ont été réalisées automatiquement en septembre a partir des séries temporelles du satellite Sentinel-2A :
en haut, gros plan sur la région de Kita, et en bas, gros plan sur la zone de production de riz de I’Office du Niger.

La cartographie des systémes de riziculture irriguée constitue un domaine de recherche actif, en particulier
lorsqu’elle a recours aux observations issues de radars a synthése d’ouverture (SAR). Le riz posséde une signature
spectrotemporelle extrémement spécifique, de sorte qu’il n’est généralement pas étudié dans une perspective
de cartographie de la couverture du sol, mais plutét dans un cadre de suivi de la riziculture. Compte tenu de
I’apparition de plusieurs systémes SAR opérationnels en orbite capables de fournir des séries temporelles denses
et cohérentes, telles que celles issues des satellites PALSAR, Radarsat-2 ou Sentinel-1 A et B, la cartographie
des terres irriguées est désormais au point. L’Institut international de recherche sur le riz (IRRI, de 1’anglais
International Rice Research Institute), par exemple, ceuvre trés activement a la détection des dates des semailles et
des zones plantées dans I’ensemble des Philippines (projet PRISM). On peut également citer les projets ambitieux
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Asia-Rice et GEO-Rice, soutenus respectivement par 1’Agence d’exploration aérospatiale japonaise et 1I’Agence
spatiale européenne et actuellement menés dans le cadre de I’initiative GEOGLAM.

PERSPECTIVES

Depuis I’apparition de la flotte de satellites Sentinel (Sentinel-1 A et B, Sentinel-2 A et B), qui fournissent des
images mondiales d’observation de la Terre (souvent) gratuites, d’une résolution comprise entre 10 et 20 m et a une
fréquence réguliére (temps de revisite de cing jours pour Sentinel-2 et de 12 jours pour Sentinel-1), 1’observation
de la Terre est entrée dans une nouvelle ére d’applications pleinement opérationnelles mais également pérennes.
Cette avancée est particulierement utile pour les initiatives de cartographie de la couverture du sol réguliérement
menées a I’échelle nationale a des fins de stratification des paysages agricoles. Gageons que d’autres disciplines
(statistiques et agro-économie, notamment) ne tarderont pas a identifier clairement les avantages de cette évolution
et a opérer les ajustements nécessaires en termes de flux d’informations.

Cette révolution progressive concerne non seulement la disponibilité des technologies spatiales et les politiques
relatives aux données qui en résultent, mais également les infrastructures dématérialisées d’informatique et les
progrés méthodologiques liés a I’apprentissage automatique et aux algorithmes d’intelligence artificielle. Méme
les stratégies de collecte de données sur le terrain peuvent tirer parti des évolutions informatiques, et notamment
des initiatives de production participative, des applications mobiles et du développement de 1’utilisation des UAV.

Les cartes statiques sont progressivement délaissées au profit des séries temporelles de cartes annuelles, dont la
qualité est renforcée chaque année, de méme que leur capacité a détecter les changements. Les cartes s’assimileront
de plus en plus a des bases de données géoréférencées concernant la couverture du sol et ’utilisation des terres,
constamment mises a jour grace au flux d’observations satellite regues. Dans le cadre des statistiques agricoles,
I’important développement des capacités de calcul informatique et le renforcement des flux de données directement
collectées sur le terrain contribuent fortement a produire des cartes de couverture du sol et des terres cultivées de
fagon rapide et rentable.

Cette évolution est également prise en considération dans le contexte de 1’élaboration des politiques. La couverture
du sol est considérée comme une source d’information essentielle que les pays peuvent utiliser pour rendre compte
des indicateurs des objectifs de développement durable (ODD). Il convient également de mentionner que la
classification de la couverture du sol et de I'utilisation des terres est une composante essenticlle de la norme
internationale désignée sous le nom de Cadre central du Systéme de comptabilité environnementale et économique
(SCEE), et plus encore de son systéeme de comptabilité destiné a 1’agriculture, la sylviculture et la péche (SCEE-
ASP), mis en place conjointement par la FAO et la Division de statistique des Nations Unies. Le SCEE-ASP est un
cadre statistique qui vise a fournir des statistiques agricoles et a élaborer des indicateurs agro-environnementaux,
et la classification de la couverture du sol adoptée par le SCEE est elle-méme fondée sur les classifieurs LCML.

Au-dela de I’utilisation de la couverture du sol a des fins de stratification par échantillonnage, la réalisation de
cartes de couverture du sol conformes au SCEE a I’échelle nationale est censée garantir une communication des
statistiques agro-environnementales respectant le Systéme de comptabilité nationale et favoriser I’¢laboration de
politiques agricoles susceptibles de mieux appréhender les aspects environnementaux des activités agricoles. Ces
liens forcément étroits entre les processus d’élaboration de politiques, les statistiques agricoles, les indicateurs et
les informations relatives a la couverture du sol constituent des arguments de poids en faveur d’un renforcement
des capacités nationales qui permettrait de cartographier les sols de mani¢re opérationnelle et efficace a partir des
données de télédétection.

51



2.6. REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES

Abdulaziz, A.M., Hurtado, J.M. et Al-Douri, R. 2009. « Application of Multitemporal Landsat Data to Monitor
Land Cover Changes in the Eastern Nile Delta Region, Egypt ». International Journal of Remote Sensing, vol. 30,
n° 11, p. 2977-96.

Abedi, M., Gholam-Hossain, N. et Fathianpour, N. 2013. « Fuzzy Outranking Approach: A Knowledge-
Driven Method for Mineral Prospectivity Mapping ». International Journal of Applied Earth Observation and
Geoinformation, vol. 21, p. 556-67.

Al-Anazi, A.F. et Gates, I.D. 2010. « Support Vector Regression for Porosity Prediction in a Heterogeneous
Reservoir: A Comparative Study ». Computers & Geosciences, vol. 36, n° 12, p. 1494-1503.

Atkinson, P.M. et Tatnall, A.R.L. 1997. « Introduction Neural Networks in Remote Sensing ». International
Journal of Remote Sensing, vol. 18, n° 4, p. 699-709.

Baatz, M. et Schipe, A. 2000. « Multiresolution segmentation - an optimization approach for high quality multi-
scale image segmentation ». In : Strobl, J., Blaschke, T. et Griesebner, G. (dir.), Angewandte Geographische
Informationsverarbeitung XII (p. 12-23), Wichmann-Verlag : Heidelberg.

Bagan, H., Kinoshita, T. et Yamagata, Y. 2012. « Combination of AVNIR-2, PALSAR, and Polarimetric
Parameters for Land Cover Classification ». IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, vol. 50, n° 4,
p- 1318-28.

Bagan, H. et Yamagata, Y. 2010. « Improved Subspace Classification Method for Multispectral Remote Sensing
Image Classification ». Photogrammetric Engineering and Remote Sensing, vol. 76, n° 11, p. 1239-51.

Bhatta, B. 2008. Remote Sensing and GIS. Oxford University Press : Oxford, Royaume-Uni.

Bontemps, S., Arias, M. et al. 2015. « Building a Data Set over 12 Globally Distributed Sites to Support the
Development of Agriculture Monitoring Applications with Sentinel-2 ». Remote Sensing, vol. 7,n° 9, p. 16062-90.

Bontemps, S., Herold, M., Kooistra, L., van Groenestijn, A., Hartley, A., Arino, O., Moreau, 1. et Defourny,
P. 2012. « Revisiting land cover observation to address the needs of the climate modeling community ».
Biogeosciences, vol. 9,n° 6, p. 2145-57.

Breiman, L. 1984. Classification and Regression Trees. CRC Press : Boca Raton, FL, Etats-Unis.

Breiman, L. 2001. « Random Forests ». Machine Learning, vol. 45, n° 1, p. 5-32.

Brown de Colstoun, E.C., Story, M.H., Thompson, C., Commisso, K., Smith, T.G. et Irons, J.R. 2003.
« National Park Vegetation Mapping Using Multitemporal Landsat 7 Data and a Decision Tree Classifier ». Remote
Sensing of Environment, vol. 85, n° 3, p. 316-27.

Carpenter, G.A., Grossberg, S., Markuzon, N., Reynolds, J.H. et Rosen, D.B. 1992. « Fuzzy ARTMAP: A

Neural Network Architecture for Incremental Supervised Learning of Analog Multidimensional Maps ». I[EEE
Transactions on Neural Networks, vol. 3, n° 5, p. 698—713. doi: 10.1109/72.159059.

52



Carreiras, J.M.B., Pereira, J.M.C., Campagnolo, M.L. et Shimabukuro, Y.E. 2006. « Assessing the Extent of
Agriculture/Pasture and Secondary Succession Forest in the Brazilian Legal Amazon Using SPOT VEGETATION
Data ». Remote Sensing of Environment, vol. 101, n° 3, p. 283-98.

Champagne, C., McNairn, H., Daneshfar, B. et Shang, J.L. 2014. « A Bootstrap Method for Assessing
Classification Accuracy and Confidence for Agricultural Land Use Mapping in Canada ». International Journal of
Applied Earth Observation and Geoinformation, vol. 29, p. 44-52.

Chen, J., Chen, J., Liao, A., Cao, X., Chen, L., Chen, X., He, C., Han, G., Peng, S., Lu, M. et al. 2015. « Global
land cover mapping at 30m resolution: A POK-based operational approach ». ISPRS Journal of Photogrammetry
and Remote Sensing, vol. 103, p. 7-27.

Chen, C. et McNairn, H. 2006. « A Neural Network Integrated Approach for Rice Crop Monitoring ». International
Journal of Remote Sensing, vol. 27, n° 7, p. 1367-93.

Congalton, R.G., Balogh, M., Bell, C., Green, K., Milliken, J.A. et Ottman, R. 1998. « Mapping and Monitoring
Agricultural Crops and Other Land Cover in the Lower Colorado River Basin ». Photogrammetric Engineering
and Remote Sensing, vol. 64, n° 11, p. 1107-14.

Cortes, C. et Vapnik, V. 1995. « Support-Vector Networks ». Machine Learning, vol. 20, n° 3, p. 273-97.

Cutler, D.R., Edwards, T.C., Beard, K.B., Cutler, A., Hess, K.T., Gibson, J. et Lawler, J.J. 2007. « Random
Forests for Classification in Ecology ». Ecology, vol. 88, n° 11, p. 2783-92.

Davidson, A.M. 2016. Review of satellite image classification methods. Document interne. Agriculture et
Agroalimentaire Canada : Ottawa.

DeFries, R.S., Hansen, M.C. et Townshend, J.R.G. 2000. « Global Continuous Fields of Vegetation
Characteristics: A Linear Mixture Model Applied to Multi-Year 8 Km AVHRR Data ». International Journal of
Remote Sensing, vol. 21, n° 67, 1° janvier 2000, p. 1389-1414.

DeFries, R.S. et Chan, J.C.W. 2000. « Multiple Criteria for Evaluating Machine Learning Algorithms for Land
Cover Classification from Satellite Data ». Remote Sensing of Environment, vol. 74, n° 3, p. 503—15.

Defourny, P. et Bontemps S. 2012a. « Revisiting Land-Cover Mapping Concepts ». In : Giri, C. (dir.), Remote
Sensing of Land Use and Land Cover (p. 45-64), CRC Press : Boca Raton, FL, Etats-Unis.

Defourny, P., Bontemps, S., Mayaux, P., et Herold, M. 2012b. « Global Land-Cover Map Validation Experiences:
Toward the Characterization of Uncertainty ». In : Giri, C. (dir.), Remote Sensing of Land Use and Land Cover
(p. 207-224), CRC Press : Boca Raton, FL, Etats-Unis.

Defourny, P., Vancutsem, C., Bicheron, P., Brockmann, C., Nino, F., Schouten, L., Leroy, M., et al. 2006.
« GLOBCOVER: a 300 m global land cover product for 2005 using Envisat MERIS time series ». In : Kerle, N.
et Skidmore, A., Proceedings of the ISPRS Commission VII mid-term symposium, Remote sensing: from pixels to
processes (p. 811).

Defourny, P., Bontemps, S., Bellemans, N., Cara, C. et al. 2016. « Nationwide demonstration cases of Sentinel-2

satellite exploitation towards early crop area indicator ». Article préparé pour la septiéme Conférence internationale
sur les statistiques de 1’agriculture (ICAS VII), 26-28 octobre 2016. Rome.

53



Denégre, J. 2013. Thematic Mapping From Satellite Imagery: A Guidebook. Elsevier.

Deschamps, B., McNairn, H., Shang, J. et Jiao, X. 2012. « Towards Operational Radar-Only Crop Type
Classification: Comparison of a Traditional Decision Tree with a Random Forest Classifier ». Journal canadien de
télédétection, vol. 38, n° 1, p. 60—68.

Desclée, B., Bogaert, P. et Defourny, P. 2006. « Forest change detection by statistical object-based method ».
Remote Sensing of Environment, vol. 102, n° 1-2, p. 1-11.

Di Gregorio, A. 2013. A cropland nomenclature conform to the FAO Land Cover Meta-Language. Rapport
technique SIGMA.

Di Gregorio, A. et Leonardi, U. 2016. Land Cover Classification System: User manual. Software version 3.
Disponible a I’adresse : http://www.fao.org/3/a-i5428e.pdf. Consulté le 10 juin 2017.

Duro, D.C., Franklin, S.E. et Dubé, M.G. 2012. « A Comparison of Pixel-Based and Object-Based Image
Analysis with Selected Machine Learning Algorithms for the Classification of Agricultural Landscapes Using
SPOT-5 HRG Imagery ». Remote Sensing of Environment vol. 118, p. 259-72.

Duveiller G., Defourny P., Desclée B. et Mayaux P. 2008. « Deforestation in Central Africa: estimates at regional,
national and landscape levels by advanced processing of systematically-distributed Landsat extracts ». Remote
Sensing of Environment, vol. 112, p. 1969-81.

Duveiller, G. et Defourny, P. 2010. « A conceptual framework to define the spatial resolution requirements for
agricultural monitoring using remote sensing ». Remote Sensing of Environment, vol. 114, n° 11, p. 2637-50.

Enderle, W. et Weih, J.C. 2005. « Integrating Supervised and Unsupervised Classification Methods to Develop a
More Accurate Land Cover Classification ». Journal of the Arkansas Academy of Science, vol. 59, p. 65-73.

Ernst, C., Mayaux, P., Verhegghen, A., Bodart, C., Musampa, C. et Defourny, P. 2013. « National forest cover
change in Congo Basin : deforestation, reforestation, degradation and regeneration for the years 1990, 2000 and
2005 ». Global Change Biology, vol. 19, n° 4, p. 1173-87.

Foody, G.M. 2008. « RVM-based Multi-class Classification of Remotely Sensed Data ». International Journal of
Remote Sensing, vol. 29, n° 6, p. 1817-23.

Foody, G.M. 2004. « Supervised Image Classification by MLP and RBF Neural Networks with and without an
Exhaustively Defined Set of Classes ». International Journal of Remote Sensing, vol. 25, n° 15, p. 3091-3104.

Foody, G.M., Boyd D.S. et Sanchez-Hernandez, C. 2007. « Mapping a Specific Class with an Ensemble of
Classifiers ». International Journal of Remote Sensing, vol. 28, n° 8, p. 1733-46.

Foody, G.M. et Mathur, A. 2004. « A Relative Evaluation of Multiclass Image Classification by Support Vector
Machines ». IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, vol. 42, n° 6, p. 1335-43.

Friedl, M.A., Mclver, D.K., Hodges, J.C.F., Zhang, X.Y., Muchoney, D., Strahler, A.H., Woodcock, C.E.

et al. 2002. « Global Land Cover Mapping from MODIS: Algorithms and Early Results ». Remote Sensing of
Environment, vol. 83, n° 1-2, p. 287-302.

54



Friedl, M.A. et Brodley, C.E. 1997. « Decision Tree Classification of Land Cover from Remotely Sensed Data ».
Remote Sensing of Environment, vol. 61, n° 3, p. 399-4009.

Friedl, M.A., Sulla-Menashe, D., Tan, B., Schneider, A., Ramankutty, N., Sibley, A. et Huang, X. 2010.
« MODIS Collection 5 Global Land Cover: Algorithm Refinements and Characterization of New Datasets ».
Remote Sensing of Environment, vol. 114, n° 1, p. 168-82.

Fritz, F., See, L., McCallum, I. et al. 2015. « Mapping global cropland and field size ». Global Change Biology,
vol. 21, n° 5, p. 1980-92.

Frizzelle, B.G. et Moody, A. 2001. « Mapping Continuous Distributions of Land Cover ». Photogrammetric
Engineering and Remote Sensing, vol. 67, n° 6, p. 693-705.

Ghimire, B., Rogan, J. et Miller, J. 2010. « Contextual Land-Cover Classification: Incorporating Spatial
Dependence in Land-Cover Classification Models Using Random Forests and the Getis Statistic ». Remote Sensing
Letters vol. 1, n° 1, p. 45-54.

Ghimire, B., Rogan, J., Rodriguez Galiano, V., Panday, P. et Neeti, N. 2012. « An Evaluation of Bagging,
Boosting, and Random Forests for Land-Cover Classification in Cape Cod, Massachusetts, USA ». GIScience &
Remote Sensing, vol. 49, n° 5, p. 623—43.

Giri, C.P. 2012. Remote Sensing of Land Use and Land Cover: Principles and Applications. CRC Press : Boca
Raton, FL, Etats-Unis.

Gislason, P.O., Benediktsson, J.A. et Sveinsson, J.R. 2006. « Random Forests for Land Cover Classification ».
Pattern Recognition in Remote Sensing (PRRS 2004), vol. 27, n° 4, p. 294-300.

Glanz, H., Carvalho, L., Sulla-Menashe, D. et Friedl, M.A. 2014. « A Parametric Model for Classifying
Land Cover and Evaluating Training Data Based on Multi-Temporal Remote Sensing Data ». ISPRS Journal of
Photogrammetry and Remote Sensing, vol. 97, p. 219-28.

Gomez, C., White, J.C. et Wulder, M.A. 2016. « Optical Remotely Sensed Time Series Data for Land Cover
Classification: A Review ». ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, vol. 116, p. 55-72.

Hansen, M., Dubayah, R. et Defries, R. 1996. « Classification Trees: An Alternative to Traditional Land Cover
Classifiers ». International Journal of Remote Sensing, vol. 17,n° 5, p. 1075-81.

Hansen, M. 2012. « Classification Trees and Mixed Pixel Training Data ». In : Giri, C. (dir.), Remote Sensing of
Land Use and Land Cover (p. 127-36), CRC Press : Boca Raton, FL, Etats-Unis.

Huang, C., Davis, L.S. et Townshend, J.R.G. 2002. « An Assessment of Support Vector Machines for Land
Cover Classification ». International Journal of Remote Sensing, vol. 23, n° 4, p. 725-49.

Huang, X. et Jensen, J.R. 1997. « A Machine-Learning Approach to Automated Knowledge-Base Building for

Remote Sensing Image Analysis with GIS Data ». Photogrammetric Engineering and Remote Sensing, vol. 63,
n° 10, p. 1185-94.

55



Inglada, J., Arias, M., Tardy, B., Hagolle, O., Valero, S., Morin, D., Dedieu, G., Sepulcre Canto, G., Bontemps,
S., Defourny, P. et Koetz, B. 2015. « Assessment of an Operational System for Crop Type Map Production Using
High Temporal and Spatial Resolution Satellite Optical Imagery ». Remote Sensing, vol. 7, n° 9, p. 12356-79.

Joint Experiment of Crop Assessment and Monitoring (JECAM). 2014. JECAM Guidelines: Definition of the
Minimum Earth Observation Dataset Requirements. Documents standard de la JECAM. Disponible a ’adresse

http://www.jecam.org/JECAM_EQO_Guidelines_v1_0.pdf. Consulté le 10 juin 2017.

Jensen, J.R. 1986. « Introductory Digital Image Processing: A Remote Sensing Perspective ». SciTech Connect,
Université de Caroline du Sud, Columbus, Etats-Unis. 1 janvier 1986. Disponible a I’adresse : http://www.osti.
gov/scitech/biblio/5166368. Consulté le 10 juin 2017.

Jensen, J.R. 2016. Introductory Digital Image Processing: A Remote Sensing Perspective, 4¢ éd. Pearson :
Glenview, IL, Etats-Unis.

Ji, C.Y. 2000. « Land-Use Classification of Remotely Sensed Data Using Kohonen Self-Organizing Feature Map
Neural Networks ». Photogrammetric Engineering and Remote Sensing, vol. 66, n° 12, p. 1451-60.

Jones, H.G. et Vaughan, R.A. 2010. Remote Sensing of Vegetation: Principles, Techniques, and Applications.
Oxford University Press : Oxford, Royaume-Uni — New York, Etats-Unis.

Kamusoko, C. et Aniya, M. 2009. « Hybrid Classification of Landsat Data and GIS for Land Use/Cover Change
Analysis of the Bindura District, Zimbabwe ». International Journal of Remote Sensing, vol. 30, n° 1, p. 97—-115.

Khatami, R., Mountrakis, G. et Stehman, S.V. 2016. « A Meta-Analysis of Remote Sensing Research on
Supervised Pixel-Based Land-Cover Image Classification Processes: General Guidelines for Practitioners and
Future Research ». Remote Sensing of Environment, vol. 177, p. 89—-100.

Kotsiantis, S.B. et Pintelas, P.E. 2004. « Combining Bagging and Boosting ». Infernational Journal of
Computational Intelligence, vol. 1, n° 4, p. 324-33.

Kumar, L., Priyakant, S., Brown, J.F., Ramsey, R.D., Rigge, M., Stam, C.A., Hernandez, A.J., Hunt Jr., E.R.
et Reeves, M.C. 2016. « Characterization, Mapping and Monitoring of Rangelands: Methods and Approaches ».
In : Thenkabail, P.S. (dir.), Land Resources Monitoring, Modeling, and Mapping with Remote Sensing, vol. 2
(p. 309-50). Remote Sensing Handbook series. CRC Press : Boca Raton, FL, Etats-Unis.

Laba, M., Smith, S.D. et Degloria, S.D. 1997. « Landsat-Based Land Cover Mapping in the Lower Yuna River
Watershed in the Dominican Republic ». International Journal of Remote Sensing, vol. 18, n° 14, p. 3011-25.

Lambert, M.-J., Waldner, F. et Defourny, P. 2016. « Cropland Mapping over Sahelian and Sudanian Agrosystems:
A Knowledge-Based Approach Using PROBA-V Time Series at 100-m ». Remote Sensing, vol. 8, n° 3, p. 1-23.

Latham, J. et Rosati, 1. 2016. Land Information in the Context of Agricultural Statistics. Rapport technique GO-
15-2016 de la GSARS. Disponible a I’adresse : http://gsars.org/wp-content/uploads/2016/08/TR_Information-on-
Land-in-the-Context-of-Ag-Statistics-180816.pdf. Consulté le 10 juin 2017.

Liu, C., Frazier, P. et Kumar, L. 2007. « Comparative assessment of the measures of thematic classification
accuracy ». Remote Sensing of Environment, vol. 107, n° 4, p. 606—16.

56



Lu, D. et Weng, Q. 2007. « A Survey of Image Classification Methods and Techniques for Improving Classification
Performance ». International Journal of Remote Sensing, vol. 28, n° 5, p. 823-70.

Mannan, B., Roy, J. et Ray, A.K. 1998. « Fuzzy ARTMAP Supervised Classification of Multi-Spectral Remotely-
Sensed Images ». International Journal of Remote Sensing, vol. 19, n° 4, p. 767-74.

Martinez Beltran, C. et Calera Belmonte, A. 2001. « Irrigated Crop Area Estimation Using Landsat TM Imagery
in La Mancha, Spain ». Photogrammetric Engineering & Remote Sensing, vol. 67,n° 10, p. 1177-84.

Martins, S., Bernardo, N., Ogashawara, 1. et Alcantara, E. 2016. « Support Vector Machine Algorithm Optimal
Parameterization for Change Detection Mapping in Funil Hydroelectric Reservoir (Rio de Janeiro State, Brazil) ».
Modeling Earth Systems and Environment, vol. 2, n° 3.

Matton, N., Sepulcre Canto, G., Waldner, F., Valero, S., Morin, D., Inglada, J., Arias, M., Bontemps, S.,
Koetz, B. et Defourny, P. 2015. « An Automated Method for Annual Cropland Mapping along the Season for
Various Globally-Distributed Agrosystems Using High Spatial and Temporal Resolution Time Series ». Remote
Sensing, vol. 7, n° 10, p. 13208-32.

Melgani, F. et Bruzzone, L. 2004. « Classification of Hyperspectral Remote Sensing Images with Support Vector
Machines ». IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, vol. 42, n° 8, p. 1778-90.

Mountrakis, G., Watts, R., Luo, L. et Wang, J. 2009. « Developing Collaborative Classifiers Using an Expert-
Based Model ». Photogrammetric Engineering and Remote Sensing, vol. 75, n° 7, p. 831-43.

Mountrakis, G., Im, J. et Ogole, C. 2011. « Support Vector Machines in Remote Sensing: A Review ». ISPRS
Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, vol. 66, n° 3, p. 247-59.

Pal, M. et Mather, P.M. 2005. « Support Vector Machines for Classification in Remote Sensing ». International
Journal of Remote Sensing, vol. 26, n° 5, p. 1007—11.

Pal, M. et Mather, P.M. 2006. « Some Issues in the Classification of DAIS Hyperspectral Data ». International
Journal of Remote Sensing, vol. 27, n° 14, p. 2895-916.

Pal, M. et Mather, P.M. 2003. « An Assessment of the Effectiveness of Decision Tree Methods for Land Cover
Classification ». Remote Sensing of Environment, vol. 86, n° 4, p. 554—65.

Pal, N.R., Laha, A. et Das, J. 2005. « Designing Fuzzy Rule Based Classifier Using Self-organizing Feature
Map for Analysis of Multispectral Satellite Images ». International Journal of Remote Sensing, vol. 26, n° 10,
p- 2219-40.

Qiu, F. et Jensen, J.R. 2004. « Opening the Black Box of Neural Networks for Remote Sensing Image
Classification ». International Journal of Remote Sensing, vol. 25,n° 9, p. 1749-68.

Radoux, J. et Defourny, P. 2008. « Quality assessment of segmentation results devoted to object-based
classification ». In : Blaschke, T., Lang, S. et Hay, G.J. (dir.), Object-Based Image Analysis : Spatial concepts for
knowledge driven remote sensing applications (p. 257-271), Springer-Verlag : Berlin—Heidelberg.

Rigol-Sanchez, J.P., Chica-Olmo, M. et Abarca-Hernandez, F. 2003. « Artificial Neural Networks as a Tool for
Mineral Potential Mapping with GIS ». International Journal of Remote Sensing, vol. 24, n° 5, p. 1151-6.

57



Rodriguez-Galiano, V. et Chica-Olmo, M. 2012. « Land Cover Change Analysis of a Mediterranean Area in
Spain Using Different Sources of Data: Multi-Seasonal Landsat Images, Land Surface Temperature, Digital
Terrain Models and Texture ». Applied Geography, vol. 35, n° 1-2, p. 208—18.

Rogan, J., Franklin, J., Stow, D., Miller, J., Woodcock, C. et Roberts, D. 2008. « Mapping Land-Cover
Modifications over Large Areas: A Comparison of Machine Learning Algorithms ». Earth Observations for
Terrestrial Biodiversity and Ecosystems Special Issue, vol. 112, n° 5, p. 2272-83.

Rumelhart, D.E., Hinton, G.E. et Williams, R.J. 1986. « Learning Representations by Back-Propagating
Errors ». Nature, vol. 323, n° 6088, p. 533-36.

Sluiter, R. et Pebesma, E.J. 2010. « Comparing Techniques for Vegetation Classification Using Multi- and
Hyperspectral Images and Ancillary Environmental Data ». International Journal of Remote Sensing, vol. 31,
n° 23, p. 6143-61.

Smola, A. et Schoelkopf, B. 1998. 4 Tutorial on Support Vector Regression. Série de rapports techniques
NeuroCOLT2, NC2-TR-1998-030. Disponible a [’adresse : http://citeseer.ist.psu.edu/smola98tutorial .html.
Consulté le 10 juin 2017.

Thenkabail, P.S., Knox, J.W., Ozdogan, M., Gumma, M.K., Congalton, R.G., Wu, Z., Milesi, C., Finkral,
A., Marshall, M., Mariotto, 1., You, S. Giri, C. et Nagler, P. 2012. « Assessing future risks to agricultural
productivity, water resources and food security: how can remote sensing help? ». Photogrammetric Engineering
and Remote Sensing, Special Issue on Global Croplands: Highlight Article, aoiit 2012, vol. 78, n° 8, p. 773-82.

Ustuner, M. 2015. « Application of Support Vector Machines for Landuse Classification Using High-Resolution
RapidEye Images: A Sensitivity Analysis ». European Journal of Remote Sensing, vol. 48, n° 1, p. 403.

Valero, S., Morin, D., Inglada, J., Sepulcre Canto, G., Arias, M., Hagolle, O., Dedieu, G., Bontemps, S.,
Defourny, P. et Koetz, B. 2016. « Production of a Dynamic Cropland Mask by Processing Remote Sensing Image
Series at High Temporal and Spatial Resolutions ». Remote Sensing, vol. 8, n° 55, p. 1-21.

Van der Linden, S., Rabe, A., Okujeni, A. et Hostert, P. 2009. Image SVM Classification, Manual for Application:
Image SVM Version 2. Disponible a 1’adresse : http://dev.geo.hu-berlin.de/trac/enmap-box/export/8/enmap-box/

tags/Save20150115/SourceCode/applications/imageSVM/_help/sve_manual.pdf. Consult¢ le 10 juin 2017.
Publication de I’Universit¢ Humboldt de Berlin, Allemagne.

Vapnik, V.N. 2000. The Nature of Statistical Learning Theory. 2¢ édition. Statistics for Engineering and Information
Science. Springer : New York, Etats-Unis.

Vincenzi, S., Zucchetta, M., Franzoi, P., Pellizzato, M. Pranovi, F., De Leo, G.A. et Torricelli, P. 2011.
« Application of a Random Forest Algorithm to Predict Spatial Distribution of the Potential Yield of Ruditapes
Philippinarum in the Venice Lagoon, Italy ». Ecological Modelling, vol. 222, n° 8, p. 1471-78.

Waldner, F., Fritz, S., Lamarche, C., Bontemps, S. et Defourny, P. 2016. « A Unified Cropland Layer at 250 m
for Global Agriculture Monitoring ». Data, vol. 1(1), n° 3, p. 1-13.

Waldner, F., De Abelleyra, D., Veron, S.R., Zhang, M., Wu, B., Plotnikov, D., Bartalev, S., Lavreniuk, M.,
Skakun, S., Kussul, N., Le Maire, G., Dupuy, S., Jarvis, I et Defourny, P. 2016. « Towards a set of agrosystem-

58



specific cropland mapping methods to address the global cropland diversity ». International Journal of Remote
Sensing, vol. 37, n° 14, p. 3196-231.

Waldner, F., Fritz, S., Di Gregorio, A. et Defourny, P. 2015. « Mapping Priorities to Focus Cropland Mapping
Activities: Fitness Assessment of Existing Global, Regional and National Cropland Maps ». Remote Sensing,
vol. 7, n° 6, p. 7959-86.

Waske, B. et Benediktsson, J.A. 2007. « Fusion of Support Vector Machines for Classification of Multisensor
Data ». IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, vol. 45, n° 12, p. 3858-66.

Waske, B. et Braun, M. 2009. « Classifier Ensembles for Land Cover Mapping Using Multitemporal SAR
Imagery ». ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, Theme Issue: Mapping with SAR: Techniques
and Applications, vol. 64, n° 5, p. 450-7.

Wilkinson, G.G. 1997. « Open Questions in Neurocomputing for Earth Observation ». In : Kanellopoulos, I.,
Wilkinson, G.G., Roli, F. et Austin, J. (dir.), Neurocomputation in Remote Sensing Data Analysis (p. 3—13).
Springer : Berlin—Heidelberg.

Xiuwan, C. 2002. « Using Remote Sensing and GIS to Analyse Land Cover Change and Its Impacts on Regional
Sustainable Development ». International Journal of Remote Sensing, vol. 23, n° 1, p. 107-24.

Zhong, Y., Zhang, L., Gong, J. et Li, P. 2007. « A Supervised Artificial Immune Classifier for Remote-Sensing
Imagery ». IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, vol. 45, n° 12, p. 3957-66.

Zuo, R. et Carranza, E.J.M. 2011. « Support Vector Machine: A Tool for Mapping Mineral Prospectivity ».
Computers & Geosciences, vol. 37, n° 12, p. 1967-75.

Annexe

Liste des meilleures cartes de couverture du sol disponibles a 1’échelle nationale, régionale et mondiale pour les
différents pays du monde. Les deux premicres colonnes présentent respectivement la région couverte par le produit
en question et ses références. La derniére colonne fournit I’année ou la période de référence du produit (modifié
de Waldner et al., 2015).
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Chapitre 3

La télédétection au service de la
conception de bases de sondage

Javier Gallego

Le sujet abordé dans ce chapitre reprend en grande partie le contenu des chapitres 4 et 6 du manuel publié récemment
par la GSARS, intitulé « Bases de sondage principales pour les statistiques agricoles » (GSARS, 2015). Le chapitre 4
dudit manuel fournit des directives sur I’utilisation des systémes d’information géographique (SIG), des systémes
mondiaux de navigation par satellite (GNSS, de ’anglais Global Navigation Satellite System, plus connus sous le
nom de GPS) et de la télédétection, tandis que le chapitre 6 est plus spécifiquement consacré aux bases de sondage
aréolaires (BSA). Le lecteur est invité a consulter ce manuel pour toute information complémentaire ; le présent
chapitre a toutefois vocation a se suffire a lui-méme.

La télédétection utilisée aux fins de statistiques agricoles est, dans la plupart des cas, effectuée a I’aide de capteurs
optiques, qui sont généralement classés en fonction de leur résolution spatiale. Ceci dépend en grande partie de la
répétitivité de I’acquisition des images : le cotit des images satellite THR, dont les pixels mesurent entre 0,5 m et
2,5 m environ, est généralement trop élevé pour assurer une couverture exhaustive, a moins d’envisager I’utilisation
de couches accessibles au grand public, telles que celles fournies par Google Earth ou Bing. L’année d’acquisition
desdites images présente souvent des caractéristiques trés variables. Elles présentent donc un intérét limité pour
I’estimation des surfaces cultivées au cours d’une année ou d’une saison données. Elles peuvent toutefois s’avérer
trés utiles a 1’élaboration d’une base de sondage, sauf en cas d’évolution rapide du paysage agricole en question.

Plusieurs images d’une résolution de 10 a 30 m sont aujourd’hui disponibles gratuitement, permettant ainsi la réalisation
d’une couverture compleéte. Elles ne peuvent toutefois contribuer a I’élaboration d’une base de sondage que si la superficie
de la parcelle principale n’est pas excessivement réduite et s’il est possible d’en distinguer les contours dans le paysage.

D’autres types d’images, notamment I’imagerie par radar, semblent offrir une solution prometteuse en amélioration
constante ; elles ne sont toutefois actuellement utilisées dans le secteur agricole que pour la surveillance du riz paddy.
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3.1. BASES DE SONDAGE DE TYPE LISTE ET BASES AREOLAIRES

Les bases de sondage établies dans le but d’effectuer des statistiques agricoles sont souvent classées en deux
catégories principales : les bases de type liste (BTL) et les bases aréolaires (BSA). Les premicres peuvent prendre
la forme de recensements agricoles ou de listes des ménages, des fermes ou des exploitations agricoles dressées
a partir de registres administratifs. Dans les secondes, les unités d’échantillonnage sont des éléments de 1’espace
géographique : points, lignes (transects) ou polygones (segments).

Les différences entre BTL et BSA sont loin d’étre évidentes :

* Souvent, les districts de recensement (DR) jouent le role d’unités primaires d’échantillonnage (UPE) dans le
cadre des BTL. Si leurs frontieres sont visibles (avec un peu de chance, elles font I’objet d’une couche SIG a
part entiere), la premiere étape de 1’élaboration d’une BTL pourra étre considérée comme une BSA;

e Lors de la toute premiere enquéte menée dans le cadre d’'une BSA, une liste d’exploitations agricoles est associée
aux points ou aux segments échantillonnés. Si I’identification des exploitations agricoles associées aux points
ou aux segments peut s’avérer difficile la premiere année, la liste ainsi établie peut tout de méme étre considérée
comme un échantillon présentant une probabilité proportionnelle a la taille (PPT). Ainsi, a I’opposé d’une la liste
complete des exploitations residant dans le DR, il sera plus facile de mettre a jour une liste consituée a partir des
points échantillonnés d’une année sur 1’autre.

La télédétection joue un réle beaucoup plus important dans 1’¢laboration des BSA que dans celle des BTL, plus
traditionnels. Elle n’en est pas moins utile pour ces derniers, notamment lorsqu’il existe une couche SIG représentant les
frontiéres des DR et que la stratification peut intégrer les informations sur la couverture du sol obtenues par télédétection.

La définition d’une stratification constitue probablement 1’application la plus courante de la télédétection aux bases
de sondage agricoles. Les stratifications effectuées a partir de données de télédétection peuvent prendre différentes
formes dans le cadre des bases aréolaires. En ce qui concerne les BTL, en revanche, 1’applicabilité des outputs de
la télédétection se limite généralement a leur aspect « aréolaire». Les images peuvent notamment servir a stratifier
les DRs lorsque ceux-ci servent d’UPE et qu’il existe une couche SIG représentant leurs fronticres.

Les images classées ou les cartes de couverture du sol élaborées a partir d’images peuvent servir a définir des
strates répondant a certains criteres, tels que le pourcentage total de terres cultivées ou la prédominance de
certaines cultures. Par exemple, les strates peuvent étre définies comme des ensembles d’unités composées de plus
de 60 %, de 30 2 60 %, de 10 a 30 % ou de moins de 10 % de terres cultivées. Certaines strates peuvent également
étre associées a des cultures spécifiques. C’est le cas par exemple d’un ensemble d’unités comprenant plus de
50 % d’oliviers ou abritant un grand nombre de terres irriguées. Si les images classées ou les cartes de couverture
du sol sont fortement biaisées, I’efficacité de la stratification en matiére de variance s’en trouvera affectée ; cela
n’introduira en revanche aucun biais dans les estimateurs produits dans le cadre d’une enquéte utilisant ce type de
stratification. Les biais relatifs aux estimateurs de surface peuvent étre dus a la présence d’erreurs systématiques
dans les observations des enquéteurs, mais non a une stratification erronée.

Il n’est pas rare que les observations effectuées sur une unité d’échantillonnage dans le cadre d’une enquéte ne
correspondent pas a la définition de la strate a laquelle appartient ladite unité. Par exemple, dans I’exemple de Sétif
(section 0 ci-dessous), un segment i, composé de 40 a 70 % de terres cultivées, a été échantillonné dans la strate 3.
Partons de I’hypothése selon laquelle les observations menées sur le terrain indiquent qu’en réalité, la surface
cultivée totale du segment ne s’¢léve qu’a 25 %. Le coordonnateur de I’enquéte peut considérer que ce segment a
¢été mal attribué au moment de la stratification, et que cette derniére sera de meilleure qualité s’il est réaffecté a la
strate 2. Ce serait une erreur, qui pourrait gravement biaiser les estimateurs, la régle ne pouvant étre appliquée a des
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segments identiques hors de I’échantillon (sur lesquels on ne dispose donc d’aucune information). Il est important
de respecter les principes selon lesquels 1) le processus de stratification est antérieur a 1’échantillonnage et 2) il
présente une qualité équivalente au sein de 1’échantillon sélectionné et en dehors. La découverte de nombreuses
erreurs de classification dans I’échantillon peut inciter les statisticiens a envisager une révision de la stratification ;
dans ce cas, celle-ci doit étre révisée en vue des enquétes suivantes conformément a une régle générale et a un
degré d’information applicables a I’ensemble du territoire. La stratification ne peut étre révisée sur la seule base
des informations collectées sur 1’échantillon.

3.2. BASES DE SONDAGE AREOLAIRES

3.2.1. Bases contenant des segments délimités par des frontiéres physiques

Les segments contenus dans une base aréolaire peuvent étre délimités par des fronti¢res physiques (p. ex., rivieres
ouroutes). C’est ainsi que procéde ’'USDA, par exemple, depuis les années 1930 (Davis, 2009). La délimitation des
unités d’échantillonnage se fonde, dans une large mesure, sur la photo-interprétation. L’apparition de différentes
couches de classification des cultures' a donné naissance a un nouvel outil de stratification (Boryan et Yang,
2012), qui n’exclut pas pour autant la nécessité de procéder a une identification visuelle des frontieres, une activité
qui mobilise des ressources conséquentes et exige un temps considérable. Les efforts de photo-interprétation
peuvent étre réduits par 1’introduction d’une étape intermédiaire consistant a délimiter et a échantillonner les
UPE. Les UPE sélectionnées sont ensuite divisées en segments, dont un seul est sélectionné lors de la deuxiéme
étape (figure 1). Notons que cette approche n’est pas un échantillonnage a deux degrés a proprement parler dans la
mesure ou un seul segment par UPE étant sélectionné lors de la deuxieme étape.

La photo-interprétation est essentielle a la détermination des unités d’échantillonnage dans les bases aréolaires
contenant des segments délimités par des frontiéres physiques. Elle permet également de fournir des informations
extrémement utiles a la stratification. Ce type de base aréolaire constitue cependant rarement une solution adaptée
dans les pays en développement caractérisés par des parcelles agricoles de petite taille.

FIGURE 1 UPE DELIMITEE PAR DES FRONTIERES PHYSIQUES AU SEIN DE LAQUELLE UN
SEGMENT A ETE SELECTIONNE.

1 https://www.nass.usda.gov/Research_and_Science/Cropland/Release/index.php.
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3.2.2. Bases fondées sur des grilles régulieres

Une autre solution consiste a définir les segments en appliquant une grille géométrique habituellement composée
de segments carrés a une projection cartographique donnée. Lors de la définition de la base aréolaire, les segments
carrés présentent généralement les mémes niveaux de précision que les segments délimités par des frontieres
physiques, pour un colt moins élevé. Une base aréolaire de ce type pourrait étre définie dans un premier temps
comme la simple superposition d’une grille composée de carrés a des frontiéres administratives. Les petits
polygones situés aux frontiéres peuvent étre supprimés s’ils sont de taille inférieure a la moitié¢ de la superficie d’une
cellule de la grille. La couverture sous-estimée ainsi produite peut étre plus ou moins compensée en attribuant aux
cellules incomplétes une pondération équivalente a celle d’une cellule enti¢re. Dans la figure 2, par exemple, cette
technique introduit un biais trés faible, de ’ordre de 0,05 % seulement, pour I’ensemble de la zone. Ces opérations
se fondent uniquement sur des SIG basiques, et non sur la télédétection.

FIGURE 2. SUPERPOSITION D'UNE GRILLE CARREE A UNE REGION ADMINISTRATIVE
(GAUCHE) ET GRILLE CARREE APRES SUPPRESSION DES CELLULES DE PETITE
TAILLE (DROITE).

o
! A
IR i
2. . = ; jeanty
& T N : .
»
\ 14 - T 1
¢ !
SEER i 1
g‘“ﬁ\&r | ., %Jﬁ' imam |
2HH ] 7 ) HH ]
- 1 i 3 = I L 7
{ T 1 i) - i\
A | b T
r-n‘_‘: ) E 9 ; 1
T { Il
= 1T . |
! T 1 f }b 1 +
= 1 A ! J LA
I = =
",

[rm—
[
P
L
1
!
1

Dans I’exemple ci-dessus, une grille de taille homogéne a été utilisée. Un premier niveau d’affinage peut supposer
d’adapter la taille de la grille a celle de la parcelle. Plusieurs méthodes permettent de parvenir a ce résultat. Il est
possible, par exemple, de se fonder sur une carte obtenue par télédétection des parcelles dont les superficies sont
dominantes. La figure 3 est une carte exploitable présentant les principales superficies des champs (Fritz et al.,

2015). Certains utilisateurs préféreront cependant utiliser leurs propres connaissances locales pour 1’affiner ou
I’améliorer.
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FIGURE 3. CARTE MONDIALE DE LA SUPERFICIE LA PLUS COURANTE DES CHAMPS.

Une autre solution consiste a partir d’une grille a large maillage et a visualiser les cellules échantillonnées a 1’aide
d’une image THR. Il est possible de fixer une régle pour réduire la zone a observer si le nombre de champs dépasse
un certain seuil (figure 4). Cette observation partielle n’introduit aucun biais dans I’estimation de la superficie
tant que la régle reste fixe (p. ex., si I’on ne retient que la partie centrale d’un segment important) et appliquée
indépendamment de la couverture du sol étudiée. A noter tout de méme qu’elle complique le calcul de la variance
des estimateurs.

La régle de base souvent appliquée en matiére de taille des segments est la suivante : le nombre moyen de champs

ou de parcelles de couverture du sol par segment doit étre compris entre 10 et 20, de fagon a ce qu’il ne soit pas
nécessaire de consacrer plus d’une demi-journée a la visite sur le terrain (Taylor et al., 1997).
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FIGURE 4. SEGMENT REDUIT COMPTE TENU DU NOMBRE TROP ELEVE DE CHAMPS QU’IL
ENGLOBE.

3.2.2.1. Stratification a I’aide de cartes nationales ou régionales de couverture du sol

Les cartes de couverture du sol ou les images satellite classées permettent de calculer, a partir des informations
disponibles, un indicateur de la surface cultivée pour chacune des cellules de la grille. Ce calcul produit généralement
des résultats, qui ne peuvent étre qualifiés de « statistiques» compte tenu de leur qualité médiocre, mais qui restent
trés utiles pour stratifier le territoire. Ce type de stratification s’avére particuliérement pratique pour 1’élaboration
de bases de sondage bon marché a partir de grilles réguliéres. Il ne présente en revanche généralement aucun
intérét pour les bases aréolaires élaborées a partir de segments délimités par des frontiéres physiques, puisque
la proportion de terres cultivées ou de types particuliers de cultures au sein de chaque UPE peut étre évaluée
visuellement lorsque leur périmetre est clairement défini.
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FIGURE 5. SUPERPOSITION D'UNE CARTE DE COUVERTURE DU SOL ET D'UNE GRILLE
D’ECHANTILLONNAGE.

Woodland

La figure 5 illustre la superposition d’une image et d’une carte de couverture du sol disponible, issue du projet
CORINE Land Cover (CLC). Comme on peut le voir, la carte est imparfaite et propose des classes vagues, telles
que «[surface] complexe». Dans tous les cas, ce type de carte peut servir a attribuer un indice relatif aux terres
cultivées a chaque unité de la grille d’échantillonnage (dans le cas présent, des carrés), par exemple :

Indice relatif aux terres arables=terres arables+0.4 X complexe+0.2 X cultures permanentes+0.2 X prairies
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FIGURE 6. SUPERPOSITION D’UNE GRILLE D’ECHANTILLONNAGE A UNE CARTE DE
COUVERTURE DU SOL HAUTE RESOLUTION (GAUCHE) ET STRATIFICATION QUI
EN DECOULE (DROITE)
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Dans la figure 6, ce type de stratification est appliqué a la base aréolaire de la figure 2. Dans cet exemple, I’indice
est calculé a partir de la superficie occupée par les cultures permanentes, puisqu’il a été¢ observé que les polygones
étiquetés «cultures permanentes» par le projet CLC contiennent en réalité une certaine part de terres arables.
L’indice peut étre peaufiné davantage a ’aide des éventuelles connaissances de I’utilisateur sur la carte de
couverture du sol et les seuils servant a définir les strates. Malgré les imperfections du CLC et de I’indice calculé,
cette méthode de stratification, utilisée pour recenser les principales cultures en Espagne, présente une efficacité
relative d’environ 2 (Gallego et al., 1999).

D’autres cartes de couverture du sol similaires portant sur d’autres parties du monde sont disponibles. Par exemple,
un grand nombre de cartes de pays africains a été produit dans le cadre du projet Africover (Latham, 2009).
Bon nombre d’entre elles doivent étre mises a jour, mais méme les cartes obsolétes peuvent servir de base a
la stratification?, le principal risque étant que le plan d’échantillonnage exclue la strate étiquetée «terres non
cultivées» alors que d’importantes surfaces ont été mises en culture entre temps. Ce facteur produira un biais
important dans les estimations s’il est ignoré par le statisticien. Pour régler ce probléme en 1’absence de ressources
permettant une mise a jour compléte de la carte, il convient de recourir a un processus d’échantillonnage en deux
phases pour les strates de terres non cultivées.

3.2.3. Stratification a partir de cartes mondiales des terres cultivées

La figure 7 illustre un processus de stratification effectué¢ a Sétif (Algérie) a partir d’une carte de probabilité de
présence de cultures obtenue en comparant différentes cartes de couverture du sol existantes (Fritz et See, 2008).
Dans cet exemple, les cellules d’échantillonnage sont représentées par des rectangles de 1 500 m x 600 m. Deux
rangées de six points ont di faire 1’objet d’une visite dans chacune des cellules échantillonnées (observation
incompléte de segments dans un systéeme d’échantillonnage a deux degrés). Un «indice de probabilité de
présence de cultures», calculé a partir d’'une moyenne pondérée sur la carte, a été attribué a chaque cellule de
1 500 m x 600 m aux fins de stratification. Le sens de cet indice n’est pas tout a fait évident et ne correspond pas

2 http://www.fao.org/geonetwork/srv/fr/main.present.
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a la proportion prévue de terres cultivées ; il a toutefois permis d’effectuer une stratification rationnelle définie par
les intervalles 0-10 %, 10-40 %, 40-70 % et plus de 70 %.

FIGURE 7. STRATIFICATION A PARTIR D'UNE CARTE DE PROBABILITE DE PRESENCE DE
CULTURES ET D'UNE GRILLE D’ECHANTILLONNAGE COMPOSEE DE RECTANGLES,
A SETIF (ALGERIE).

La base de données Global Land Cover-SHARE de la FAO? constitue un autre exemple de systéme international
de ce type. Elle peut paraitre plus compléte, puisqu’elle estime la part représentée par 11 types principaux de
couvertures du sol pour chaque pixel.

3.2.4. Stratification fondée sur des données plus détaillées relatives a une année
précédente

1l existe dans certains pays des couches SIG plus détaillées qui ne sont pas toujours a jour. L’'USDA a mis au point
une méthode de stratification fondée sur la couche de données relatives aux terres cultivées (Boryan et Yang,
2012), qui prend la forme d’une vaste mosaique d’images classées. Dans certains cas, des cartes détaillées des
parcelles ont été produites quelques années auparavant. Ce type de couche a, par exemple, été utilisé a des fins de
stratification dans le cadre d’un projet pilote mené dans le gouvernorat de Siliana, en Tunisie (Sghaier, 2016). La
procédure est identique a celle présentée ci-dessus pour les produits présentant une résolution plus grossiére : pour
chaque ¢lément de la base de sondage (généralement une cellule), un indicateur de la proportion de terres arables
ou cultivées est estimé a partir de la moyenne pondérée des proportions disponibles sur la carte ; une stratification
est ensuite effectuée a partir des intervalles de I’indicateur ou sur la base d’autres indicateurs portant sur certaines
cultures spécifiques. La figure 8§ montre un exemple d’image classée superposée a une grille de segments carrés
pouvant étre utilisée a des fins de stratification.

3 http://www.glcn.org/databases/lc_glcshare_en . jsp.
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FIGURE 8. GRILLE DE SEGMENTS CARRES SUPERPOSEE A UNE IMAGE CLASSEE.
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3.2.5. Photo-interprétation d'images du domaine public et production participative

Les images THR proposées gratuitement par des outils tels que Google Earth ou Bing peuvent servir a recueillir
des informations agricoles. La création d’une carte de couverture du sol a partir de ces images a 1’aide de méthodes
standard et d’une résolution spatiale relativement fine suppose toutefois un travail conséquent de la part de photo-
interprétes qualifiés et, partant, un budget considérable.

La production participative peut constituer une solution alternative bon marché a envisager, si I’on évite de sous-

estimer ses limites et si ’on définit des stratégies pour réduire leur impact. Le réseau Geo-wiki fait ainsi appel a

des photo-interprétes bénévoles* et réalise des progres notables a cette fin :

¢ La communauté est capable de modifier les couches de polygones. Il peut toutefois étre risqué de permettre
a un grand nombre de personnes de modifier la géométrie des polygones. Les photo-interprétes peuvent étre
invités, sinon a délimiter des polygones, a évaluer des polygones prédéfinis (cellules de grilles ou polygones
déterminés a 1’aide d’un logiciel de reconnaissance des formes). La question posée aux bénévoles peut étre
tres simple, comme le montre la figure 9 : « Voyez-vous des terres cultivées dans le rectangle ?» Il convient en
revanche de poser des questions légerement plus précises aux fins de stratification, telles que : « Le pourcentage
de terres cultivées que vous voyez dans le rectangle est-il tres élevé, élevé, moyen, faible ou nul ?». Une

4 https://laco-wiki.net/fr/Bienvenue, http://www.geo-wiki.org/.

70 MANUEL SUR LAPPLICATION DE LA TELEDETECTION AUX STATISTIQUES AGRICOLES



auto-évaluation du niveau de confiance peut en outre s avérer utile : « Etes-vous certain(e) de votre réponse,
relativement confiant(e), ou n’étes-vous pas str(e) du tout ?» Avec ce type de question, le temps consacré a la
photo-interprétation varie de 30 secondes a une minute par cellule en présence d’une bonne connexion Internet
(un frein qui s’avere déterminant). Un bénévole consacrant trois heures par jour a cet exercice peut ainsi évaluer
entre 150 et 300 cellules.

e La figure 10 présente un systeme plus élaboré. Le paysage a, au préalable, été divisé en polygones a I’aide
d’un logiciel de segmentation automatique. Chaque recoupement entre ces polygones et une cellule de la grille
actuelle est étiqueté «terre cultivée » ou « terre non cultivée » par le photo-interprete. Le degré global de fiabilité
est également évalué. L’ outil de photo-interprétation calcule ensuite un indice relatif a la proportion probable de
terres cultivées qui servira a la stratification.

e Il est essentiel d’évaluer la fiabilité des bénévoles. Le réseau Geo-wiki examine les photo-interprétations
effectuées par différents bénévoles ou par des bénévoles et des spécialistes afin de leur attribuer des notes de
fiabilité. Lorsque les bénévoles obtiennent systématiquement d’excellents résultats, les notes qu’ils attribuent a
leurs pairs bénéficient d’une pondération plus forte.

e Il est par ailleurs important de motiver les bénévoles. Des systemes de récompenses (p. ex., offrir un smartphone
au meilleur photo-interprete du mois) sont en cours de pilotage, et produisent des résultats encourageants.

Il n’est pas toujours possible de procéder a une stratification compléte avec la seule contribution des bénévoles

les plus performants disponibles. Supposons, par exemple, que la superficie la plus courante des champs mesure

entre 0,5 et 1 ha. Les segments idéaux mesurent quant a eux 300 m x 300 m. Si les strates agricoles du pays
occupent une surface de 300 000 km?, il faudrait photo-interpréter plus de 3 millions de cellules pour obtenir une
stratification compléte. Un systéme d’échantillonnage en deux phases semblable a celui utilisé dans 1’enquéte

LUCAS de I’UE pourrait s’avérer plus adapté dans ce cas. Il serait par exemple envisageable de procéder a un

premier échantillonnage systématique au sein d’une grille de 5 X 5, ce qui ramenerait a environ 130 000 le nombre

de cellules a photo-interpréter.

FIGURE 9. INTERFACE SIMPLE DE PHOTO-INTERPRETATION PARTICIPATIVE.

s there any cropland
in the red box?
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FIGURE 10. SYSTEME DE PHOTO-INTERPRETATION PLUS ELABORE, COMPOSE DE
POLYGONES PREALABLEMENT DELIMITES PAR UN LOGICIEL DE SEGMENTATION
AUTOMATIQUE.

3.2.6. Bases aréolaires constituées de points en grappe

Pour les bases aréolaires constituées de points (en grappe ou non) ou de segments, les unités d’échantillonnage

n’ont pas besoin d’étre définies par imagerie. Celle-ci pourra en revanche s’avérer fondamentale pour :

¢ la stratification, en particulier en cas d’échantillonnage de points, en deux phases précédée d’une stratification
basée sur la photo-interprétation du pré-échantillon, et ;

¢ les documents relatifs a I’enquéte de terrain : lorsque la localisation d’un point fournie par GPS ne correspond pas
a celle constatée sur I’image, cette derniere, plus stable et jouissant d’une meilleure tragabilité, est a privilégier,
en particulier si I’identification des changements de couverture du sol constitue 1’une des principales cibles.

Les bases aréolaires a points sont principalement constituées de points en grappe ou non. Les bases a points en
grappes correspondent a I’échantillonnage traditionnel a deux degrés. Elles peuvent également étre considérées
comme des bases a segments ayant fait 1’objet d’une observation incompléte : en effet, au lieu d’observer toute la
surface occupée par le segment, seuls les types de couverture du sol (cultures ou autres classes de couverture du
sol) correspondant aux points échantillonnés sont observés. L’échantillon des points contenus dans les segments
réguliers prend souvent la forme d’une grille réguliére (figure 11). Cette solution réduit considérablement la charge
de travail tout en n’altérant que faiblement la précision de 1’étude. L’enquéte Teruti menée en France (FAO, 1998)
depuis les années 1960 en constitue un bon exemple. Cette derniére utilise des grappes de points de 6 x 6 espacés
de 300 m; toutefois, si la superficie de la parcelle dominante est relativement petite, il peut s’avérer plus optimal
d’espacer les points de 100 m seulement.
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FIGURE 11. GRILLE REGULIERE DE POINTS APPLIQUEE A UN SEGMENT CARRE (SYSTEME
D’ECHANTILLONNAGE A DEUX DEGRES).

La procédure présentée ci-dessus peut s’appliquer pour les bases aréolaires de segment fondées sur une grille
réguliére : I’ensemble du carré ou du rectangle est alloué a une strate en fonction des informations dont on dispose,
méme si I’enquéte ne porte que sur une grille de points en son sein.

3.2.7. Bases aréolaires constituées de points non regroupés

Les points non regroupés sont généralement utilisés dans le cadre d’un processus d’échantillonnage en deux
phases (a ne pas confondre avec 1’échantillonnage a deux degrés). La premicre phase consiste a sélectionner un
grand échantillon en vue d’une stratification incompléte, laquelle sert ensuite de base a la sélection de 1’échantillon
final. Citons comme exemples la version modifi¢e (2002) de I’enquéte italienne Agrit (Martino, 2003) et I’enquéte
LUCAS d’Eurostat (Gallego et Delincé, 2010).

L’étude comparative des résultats et des cotts liés aux deux versions d’Agrit (Martino, 2003 ; Gallego et Delincé,
2010) montre que la technique des points non regroupés permet d’améliorer la rentabilité des enquétes a base

de sondage aréolaire dans le contexte européen (compte tenu de ses paysages et réseaux routiers); cette étude
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produirait toutefois probablement des résultats trés différents dans les pays en développement, étant donné I’impact
plus important des frais de déplacement dans ces pays.

FIGURE 12. ECHANTILLON STRATIFIE DE LA PREMIERE PHASE (EUROPE CENTRALE).
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Les principales étapes sont les suivantes :

e Sélection d’un vaste échantillon de points (pré-échantillon). Dans le cadre d’ Agrit et de LUCAS, des grilles
régulieres constituées de plus d’un million de points chacune ont été sélectionnées.

e Stratification du pré-échantillon par photo-interprétation a I’aide d’une nomenclature simple (figure 12).

e Sélection d’un sous-échantillon a I’aide d’un taux d’échantillonnage adapté aux priorités de I’enquéte.

3.2.8. Etude comparative bases constituées de segments/de points

Il est plus facile de collecter et de traiter les données relatives aux points que celles relatives aux segments. Le
travail de terrain mené sur les segments suppose de délimiter les champs compris dans un segment donné et de les
numériser avant d’en estimer la superficie. Ce processus prend du temps (de quelques semaines a plusieurs mois)
pour les échantillons de grande taille, ce qui retarde d’autant la production d’estimations. Le perfectionnement
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des appareils de navigation bon marché, tels que les smartphones, a davantage amélioré la rentabilité des bases
constituées de points que celle des bases constituées de segments.

Les segments aréolaires fournissent des informations plus adaptées pour la coregistration géométrique, c’est-a-
dire la superposition des informations obtenues sur le terrain aux images satellite ; ils sont également en mesure de
fournir des informations de meilleure qualité sur la structure et la taille des parcelles. Ce point peut s’avérer utile
pour la production d’indicateurs agro-environnementaux, tels que les indices paysagers. Les segments se prétent
également mieux au regroupement avec des images satellite avec estimateur par régression (Carfagna, 2007).

Une étude comparative a montré que le niveau de précision des segments délimités par des frontiéres physiques
était trés semblable a celui fourni par les segments carrés. Ces derniers sont toutefois a privilégier, le processus
d’¢laboration de la base de sondage y afférente étant beaucoup moins cotliteux (Gonzalez et al., 1991).

Un transect se définit comme une ligne droite d’une certaine longueur. Ce terme, qui correspond a la définition du
mot «segment» en géométrie élémentaire, est utilisé dans le cadre de 1’¢laboration de bases de sondage aréolaires,
le terme « segment » revétant une autre signification dans le présent contexte.

Les transects peuvent étre combinés avec 1’échantillonnage par points. Cette solution, testée dans le cadre d’un
projet pilote en Chine (Kerdiles et al., 2013), peut permettre de surmonter la difficulté que représente la localisation
d’un point dans les paysages principalement caractérisés par de fines bandes de cultures. La localisation d’un point
sur une image détermine la sélection d’un ensemble de bandes. On attribue audit point la part de chaque culture
le long d’un transect perpendiculaire aux bandes, estimée dans la pratique en comptant le nombre de pas effectués
le long des limites d’une large parcelle (figure 13). Cette méthode présente certains inconvénients encore non
¢évalués, mais peut offrir une solution intéressante pour ce type de paysage difficile.
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FIGURE 13. TRANSECT GENERE A PARTIR D’UN POINT ECHANTILLONNE POUR ENQUETER
SUR DES PARCELLES LONGUES ET FINES.

Les transects sont souvent utilisés dans les enquétes environnementales pour estimer la longueur d’éléments
linéaires (de Vries, 1986 ; Gallego et Delincé, 2010), mais sont rarement employés aux fins de statistiques agricoles.

En principe, un transect n’a qu’une seule dimension (sa largeur étant de 0); toutefois, ce terme est aussi utilisé
pour décrire des polygones longs et fins, mesurant par exemple 100 m % 50 km. Ce type d’unités d’échantillonnage
est bien adapté aux vols a basse altitude (Jolly et Watson, 1979). Elles ont notamment servi au recensement des
cheptels nomades et pourraient étre utilisées plus souvent si la loi autorisait les vols d’UAV (également connus
sous le nom de drones) de relativement longue durée. Il conviendrait sinon d’envisager de recourir de nouveau a de
petits avions pilotés, en tenant compte des améliorations apportées aux appareils photo (résolution de 3-5 cm) et a
I’orthorectification des images (Gallego ef al., 2016). Les simulations effectuées a partir de données aux Pays-Bas
montrent que les bandes longues et fines, plus adaptées aux vols de basse altitude, produisent bien davantage de
résultats que les segments carrés (figure 14).

76



FIGURE 14. SYSTEME D’ECHANTILLONNAGE PAR BANDES DANS LE CADRE D'UNE ETUDE DE
SIMULATION (PAYS-BAS).
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3.3. UTILISATION DE LA TELEDETECTION DANS LES BASES DE
SONDAGE DETYPE LISTE

3.3.1. Localisation d'une exploitation agricole : un probleme difficile a résoudre

Les informations tirées d’images prises par satellite ou par avion sont étroitement liées a la localisation précise
d’un pixel. C’est pourquoi le recours potentiel a la télédétection dans le cadre des BTL dépend en grande partie
des informations de localisation des éléments d’une BSA. Les unités élementaires (individus statistiques) des
BTL sont les exploitations agricoles ou les ménages. Bien que les sections suivantes font davantage référence
aux premicres, les analyses et résultats obtenus s’appliquent également, dans une large mesure, aux seconds. Les
exploitations agricoles sont habituellement associées a un DR ou a d’autres types d’unités administratives de
petite taille, qui constituent souvent la seule information disponible sur la localisation desdites exploitations. La
représentation explicite des DR par SIG détermine la nécessité de recourir ou non a la télédétection.

3.3.2. Registres administratifs

Dans certains pays, les systémes d’informations administratives fondés sur les SIG, intitulés «registres»,
contiennent une description géoréférencée détaillée de chaque exploitation (siege ou champs administrés). Les
registres recensent les champs ou les parcelles agricoles en s’appuyant sur des documents orthophotographiques ou
des images satellite. Ils peuvent également étre utilisés pour la production directe et en temps utile de statistiques
non biaisées, mais seulement dans certaines conditions particuliéres de temps, de précision et d’intégralité, difficiles
aremplir dans la pratique. D’autre part, les parcelles définies dans un registre ne correspondent pas nécessairement
a celles en monoculture. Cependant, méme les registres obsolétes ou incomplets peuvent constituer une excellente
source de données en vue de 1’¢laboration de bases de sondage — particulierement aréolaires — fonctionnelles.

L’existence d’un registre peut offrir une solution satisfaisante au probléme de représentation d’une exploitation agricole
par SIG. Un procédé plus simple consisterait a attribuer a une exploitation les coordonnées de son si¢ge. Le terme
«siege» est toutefois difficile a définir et peut varier en fonction de la situation agricole de chaque zone géographique.

3.3.3. Utilisation des districts de recensement comme unités primaires
d’échantillonnage

Les couches basées sur le SIG de petites zones administratives, telles que les districts de recensement (DR, utilisés
dans le cadre de recensements), les communes, les villages, etc., se prétent a des usages variés qui vont bien au-
dela de la simple ¢élaboration d’une base de sondage aux fins de statistiques agricoles. Bien que chére en termes
absolus, la création d’une couche de petites unités administratives s’aveére bien moins cotiteuse que la tenue d’un
registre administratif recensant les exploitations agricoles a partir du SIG. La création d’une couche de ce type
dans le cadre d’un programme fiable de statistiques agricoles peut étre une solution a la fois abordable et utile pour
I’administration du territoire. En matiére de statistiques agricoles, ce type de couche recensant les frontiéres des
DR est utile a la fois pour les BTL et les BSA.

Dans ce chapitre, le terme « DR » est utilisé¢ dans son sens générique. Ce terme peut correspondre aux DR tels
qu’utilisés dans les recensements démographiques ou agricoles, ou a certaines unités administratives, telles que les
communes ou les villages. La création, la mise a jour et I’amélioration de couches SIG représentant les frontiéres
des DR peuvent constituer une étape importante dans le cadre d’une enquéte agricole. Plusieurs cas de figure
peuvent se présenter, qui dépendent de la définition Iégale ou opérationnelle du DR :

e Les DR sont définis sur des cartes topographiques imprimées. Ces dernieres sont alors scannées afin de produire
une image matricielle. Les limites des polygones sont ensuite numérisées et superposées aux cartes scannées en
arriere-plan. Chaque DR est alors défini par une couche de polygones (généralement, un seul polygone). Toutes
les couches de DR doivent étre géoréférencées et fusionnées en une couche unique. La derni¢re étape consiste a
corriger les chevauchements et a combler les espaces manquants afin d’obtenir une couche homogene. Il peut étre
utile pour cela de disposer d’une image présentant la résolution spatiale la plus fine possible en arriere-plan, puisque
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les frontieres des DR sont souvent délimitées par des routes, des cours d’eau et d’autres éléments paysagers visibles.
Autre situation : il existe déja une couche SIG constituée de polygones représentant les frontieres. Elle doit toutefois
étre affinée, mise a jour ou corrigée. Dans ce cas, seules les dernieres étapes décrites ci-dessus sont applicables.
Si les limites des DR sont affinées a 1’aide d’images satellite, il est important de vérifier au préalable la bonne
qualité de leur géométrie, a la fois en matiere de résolution spatiale et d’orthorectification. Notons en particulier
qu’au moment de la rédaction de ce chapitre, la qualité de 1’orthorectification des couches d’images fournies par
Google Earth était insuffisante. Le DR présenté dans la figure 15 semble étre délimité par des éléments paysagers
physiques et pourra nécessiter quelques retouches. Il conviendra dans ce cas de procéder a des vérifications dans
d’autres documents (plans cadastraux, par exemple) afin de garantir que les corrections appropriées sont effectuées.

FIGURE 15. EXEMPLE DE DR POUR LEQUEL IL EXISTE DES DOUTES QUANT A LA PRECISION
GEOMETRIQUE.

L]

La délimitation 1égale des DR découle de la description écrite de leurs frontieres. Au mieux, leur définition
formelle ou légale est dictée par des éléments paysagers visibles. Dans ce cas, I’imagerie est indispensable a la
conversion des descriptions écrites en frontieres géoréférencées. Ceci suppose a la fois un travail documentaire
et des missions sur le terrain en collaboration avec des spécialistes locaux.

Dans certains cas, la définition 1égale est plus vague et peut renvoyer aux ménages plutdt qu’au territoire. Par
exemple, la définition du DR peut renvoyer spécifiquement a un petit groupe de population tout en mentionnant
plus généralement les ménages voisins. Les administrateurs locaux ou agents de vulgarisation sont généralement
capables d’identifier le DR auquel appartient un ménage donné, mais sa délimitation géographique précise peut en
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revanche poser probleme. Dans ce cas de figure, I’imagerie haute résolution s’avere tres utile ; ’essentiel du travail
effectué provient néanmoins des interactions entre les différents échelons administratifs locaux et nationaux. La
création d’une couche SIG représentant les frontieres des DR est essentielle pour une bonne administration du
territoire ; ladite couche peut-&tre utilisée a de nombreuses autres fins que les seules enquétes agricoles.

Les éléments paysagers définissant les frontiéres des DR doivent étre clairement visibles sur les images servant

de fondement a I’¢laboration, a I’amélioration ou a la mise a jour des couches SIG afférentes. Ces images peuvent

prendre différentes formes, par exemple :

e Couverture aérienne orthophotographique ;

¢ Couches publiques telles que celles fournies par Google Earth ou Bing — ces solutions s’averent fort intéressantes
de par leur accessibilité et leur gratuité; il convient toutefois de vérifier que leur précision géométrique soit
suffisamment homogene et que la date a laquelle elles ont été prises soit bien connue (méme si celle-ci est moins
importante que leur résolution spatiale, qui doit &tre aussi fine que possible);

e Archives d’entreprises privées (p. ex., Digital Globe), accessibles sur inscription a un prix modéré.

3.3.4. Echantillonnage de Districts de Recensement avec une probabilité
proportionnelle a la zone couverte

Nous partons de I’hypothése que les DR a échantillonner se situent dans un pays ou dans une région pour lequel/
laquelle il existe déja une couche SIG représentant leurs fronticéres. Les statisticiens peuvent chercher a échantillonner
les DR présentant une probabilité proportionnelle a la zone géographique D, de chacun d’entre eux. L’approche type
consiste a procéder a un échantillonnage aléatoire avec probabilité proportionnelle a la taille (PPT), tel qu’illustré dans
la figure 17(a). Une méthode géographique plus simple consiste a échantillonner des points présentant une probabilité
uniforme, puis de sélectionner les DR dans lesquels se situent ces points. A noter toutefois que la configuration
spatiale de I’échantillon sera alors irréguliére, comme c¢’est souvent le cas dans le cadre d’échantillonnages aléatoires :
plusieurs groupes de communes adjacentes seront sélectionnés, tandis que des zones relativement vastes demeureront
vacantes. Cet inconvénient propre a I’échantillonnage aléatoire est bien connu et peut étre facilement compensé
grace a un échantillonnage systématique. Dans certaines enquétes a base de sondage aréolaire, la sélection des DR
ou des UPE s’est appuyée sur un processus d’échantillonnage systématique unidimensionnel, dans le cadre duquel la
population ¢était répartie en fonction d’une régle portant sur leur localisation. Cette classification repose fréquemment
sur une répartition en dents de scie. Cette stratégie a notamment été adoptée par I’'USDA (Cotter et Tomczac, 1994).
La figure 16 illustre une répartition en dents de scie de petites unités administratives rangées par bandes ouest-
est. La disposition bidimensionnelle se transforme ainsi en un tableau unidimensionnel auquel peut étre appliqué
I’échantillonnage systématique traditionnel par PPT. Dans certains cas, la disposition spatiale demeurera irréguliére.

FIGURE 16. MODELE DE REPARTITION DE COMMUNES EN DENTS DE SCIE (ETAPE
PREALABLE AU PROCESSUS D’ECHANTILLONNAGE SYSTEMATIQUE).
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FIGURE 17. ECHANTILLONS AVEC PPT DE COMMUNES DE CASTILLE-ET-LEON (ESPAGNE) ET
REPRESENTATION DE LA ZONE GEOGRAPHIQUE CORRESPONDANTE (REGION)
SERVANT D’'OUTIL DE MESURE DE LA TAILLE.

Reshgr { i
(a) FEchantillonnage aléatoire (b) Echantillonnage (c) Echantillonnage
systématique systématique
unidimensionnel avec bidimensionnel
tableau en dents de scie

L’échantillonnage bidimensionnel avec PPT peut étre effectué a I’aide d’une grille systématique de points
(figure 17(c)) offrant une répartition plus régulicre. Ce type de disposition géographique réguliere améliore
I’efficacité du processus (Dunn et Harrison, 1993), a condition que la corrélation spatiale diminue avec
I’¢éloignement. Le principal inconvénient tient au fait que 1’estimation de la variance est nécessairement biaisée.
Les formules standard de variance donnent généralement lieu a une surestimation, de telle fagon que la mise au
point peut étre occultée par le biais d’estimation de la variance. La tragabilité du processus d’échantillonnage
constitue sans doute le principal avantage de I’échantillonnage systématique. La figure 17(c) présente ’exemple
de la communauté autonome de Castille-et-Ledn (Espagne), ou la sélection d’un échantillon de communes a été
effectuée a partir d’une grille réguliére composée de cellules espacées de 30 km.

L’échantillonnage avec probabilité proportionnelle a la zone géographique n’est pas optimal aux fins de statistiques
agricoles. Il est recommandé de procéder a un échantillonnage avec probabilité proportionnelle a la surface cultivée
au sein de chaque DR. D’autres critéres, tels que les surfaces agricoles utilisées (SAU) ou les cultures annuelles du
moment, peuvent également s’avérer intéressantes. Il suffit pour cela de photo-interpréter un échantillon de points,
a condition que les terres cultivées soient identifiables sur les images. Cette solution peut étre utile s’il n’existe
aucune donnée récente sur le nombre total de terres cultivées par DR pouvant servir a I’échantillonnage avec PPT.
La photo-interprétation d’un échantillon de points et la sélection du DR concerné si I’emplacement d’un point
correspond a une terre cultivée (figure 18) donnent automatiquement lieu a un échantillonnage PPT de DR, méme
si la superficie cultivée dans chaque DR et dans la région tout entiére est inconnue. Cette information est toutefois
nécessaire pour calculer les estimateurs relatifs au total de toute variable supplémentaire Z, ce qui pose probléeme :

.. A
=3
i na;

ou 4 et a, correspondent respectivement a la surface cultivée dans la région et dans le i DR. Pour pallier ce probléme,
il est possible de photo-interpréter un échantillon plus large — considéré alors comme un pré-échantillon — ou de
passer par un intermédiaire, tel que des images classées ou des cartes de couverture du sol. En présence d’une carte
de couverture du sol ou d’une image classée convenables, la superficie cultivée (ou tout autre concept similaire)
d’aprés la carte pourrait servir de paramétre déterminant pour I’échantillonnage avec PPT.
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FIGURE 18. POINT PHOTO-INTERPRETE COMME TERRE CULTIVEE (GAUCHE) ET POINT
PHOTO-INTERPRETE COMME TERRE NON CULTIVEE (DROITE)

La figure 19 représente des terres arables telles que recensées par le projet CLC (Agence européenne pour
I’environnement, 2007), qui porte sur I’UE et certains pays voisins. Dans cet exemple, les terres arables sont
regroupées au cceur de la région de Castille-et-Ledn. L’échantillonnage des DR avec probabilité proportionnelle
aux terres arables se concentre donc principalement sur le centre de la région. Ici, I’échantillonnage s’est fait en
deux temps : les statisticiens ont défini une grille systématique avant de sélectionner les DR abritant les points de
la grille correspondant a des terres arables d’aprés le CLC.

FIGURE 19. REPARTITION DES TERRES ARABLES EN CASTILLE-ET-LEON (GAUCHE) ET
ECHANTILLON SYSTEMATIQUE DE COMMUNES PRESENTANT UNE PROBABILITE
PROPORTIONNELLE A LA SURFACE DE TERRES ARABLES (DROITE).

3.3.5. Stratification des districts de recensement

Traditionnellement, les DR sont stratifiés a partir de données tirées d’un recensement ou d’autres sources
d’information, tels que les rapports administratifs fournis par les agents de vulgarisation locaux recensant le
nombre total de terres cultivées ou de tétes de bétail. Si ces informations sont indisponibles, trop anciennes ou
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considérées comme non fiables, il est alors possible de se tourner vers la télédétection. Les méthodes présentées
dans la section 3.2 ci-dessus peuvent étre appliquées pour stratifier les DR s’il existe une couche SIG représentant
leurs frontieres. Dans ce cas, la stratification peut étre effectuée en procédant a une photo-interprétation directe
ou en calculant des indicateurs a partir des couches SIG disponibles : cartes de couverture du sol, classifications
détaillées d’images ou registres des exploitations agricoles.

Un systéme d’échantillonnage a deux degrés peut également étre envisagé, les DR et les points servant respectivement
d’unités primaires et secondaires d’échantillonnage (UPE et USE). Un systéme d’échantillonnage en deux phases —
avec utilisation d’une grille réguliére de points au cours de la premiere phase — peut étre mis en ceuvre lors de la
deuxieme étape (figure 20). Ces points sont alors photo-interprétés comme « terres cultivées », «terres non cultivées »
ou «incertain», donnant lieu a une stratification simple menant a la sélection d’un échantillon final. L’identification
des exploitations agricoles gérant les parcelles correspondant aux champs sélectionnés produit un échantillon avec
probabilité proportionnelle a la surface cultivée (Gallego ef al., 1994). Ce systéme montre a quel point la distinction
entre bases de type liste et bases aréolaires peut étre floue : on part d’un DR, qui constitue un élément typique des
BTL; on introduit ensuite un échantillon de points, qui constitue quant a lui un ¢lément typique des BSA; enfin,
celui-ci donne lieu a un échantillonnage d’exploitations agricoles, qui constitue 1’unité de base des BTL. Une grille
trés déséquilibrée (représentée par un rectangle dont la longueur va d’ouest en est et la largeur du nord au sud) est
représentée dans la figure 20 pour montrer que les grilles n’ont pas nécessairement besoin d’étre carrées, ce qui peut
présenter I’avantage de réduire la distance de marche entre les points lors d’une opération de terrain.

FIGURE 20. GRILLE DE POINTS SUPERPOSEE A UN DR, POUVANT ETRE UTILISEE COMME
ECHANTILLON DE PREMIERE PHASE AU COURS DE LA DEUXIEME ETAPE DU
PROCESSUS D’ECHANTILLONNAGE A DEUX DEGRE.
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3.4. MESURE DES PARCELLES

La mesure des parcelles agricoles constitue généralement une étape nécessaire des enquétes agricoles, que celles-ci
soient fondées sur des BTL ou des BSA. En effet, les informations fournies par les agriculteurs de la plupart des pays en
développement sur la superficie d’une parcelle donnée sont rarement fiables, souvent en raison de la méconnaissance
de I’information. La photo-interprétation peut constituer une alternative valable a la méthode traditionnelle reposant
sur le metre ruban et la boussole. Elle peut s’avérer plus ou moins précise que les mesures GPS en fonction des
caractéristiques des images ou des frontieres des parcelles mesurées. En principe, la précision des délimitations
effectuées par photo-interprétation est a peu prés du méme ordre de grandeur que celle de la résolution de 1’image,
a condition que les contrastes entre les objets soient suffisamment marqués. Ainsi, la mesure des parcelles a 1’aide
d’une résolution inférieure a 3-4 m est préférable a celle effectuée a I’aide d’un appareil GPS ayant une précision de
positionnement de I’ordre de 5 m environ. Le probléme est cependant beaucoup plus complexe.

Lafigure 21 présente un exemple de surface occupée principalement par des parcelles agricoles d une taille inféricure
a 1 ha. L’image de gauche est une orthophotographie aérienne (résolution de 0,5 m) datant de 2007, tandis que
celle de droite a été prise par le satellite SPOT (résolution de 2,5 m) en 2012. La parcelle « 1 » peut étre a peu pres
délimitée sur les deux images, le contraste avec les parcelles voisines étant de bonne qualité. Elle présente toutefois
des formes considérablement différentes, ce qui n’est que partiellement dii au fait que les images ont été prises a des
dates différentes. La parcelle 2 est facile a distinguer dans 1’orthophotographie, mais quasiment indiscernable sur
I’image de droite. Une photo-interprétation sur le terrain de la parcelle concernée s’impose alors, afin d’identifier
les éventuels changements ayant eu lieu entre la date ou I’image a été prise et la date de I’enquéte. Lors du choix de
I’appareil portatif utilisé a cette fin, il conviendra de veiller a ce que son écran assure une bonne visibilité.

FIGURE 21. PHOTO-INTERPRETATION DE PARCELLES A L'AIDE D’'UNE ORTHOPHOTOGRAPHIE
(RESOLUTION DE 0,5 M) ET D’'UNE IMAGE SATELLITE (RESOLUTION DE 2,5 M).
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3.5. ECHANTILLONNAGE D'IMAGES SATELLITE

Dans le cadre du projet LACIE (de I’anglais Large Area Crop Inventory Experiment), le premier a étudier
I’application de la télédétection aux statistiques agricoles, les images prises par le capteur MSS de Landsat ont
été découpées en tuiles de 5 x 6 milles marins (McDonald et Hall, 1980), dont un échantillon a fait I’objet d’une
classification. Les articles relatifs au projet n’ont pas clairement justifié cette sélection, qui pourrait toutefois
s’expliquer par le fait que la classification d’une sceéne entiere prise par le capteur MSS de Landsat exigeait
des installations informatiques dont le Service national de statistiques agricoles (NASS, de 1’anglais National
Agriculture Statistical Service) de ’'USDA ne disposait pas en interne (Hanuschak, communication personnelle,
2001). Celui-ci aurait pu demander de 1’aide a 1’Agence spatiale américaine (NASA, de ’anglais National
Aeronautics and Space Administration), mais a au contraire décidé de concevoir une méthode lui permettant
d’opérer sans aide extérieure. Les erreurs d’échantillonnage ont été calculées, mais 1I’impact de 1’estimation par
comptage des pixels des surfaces cultivées présentes dans chaque tuile a été ignoré. Cette lacune a été corrigée
a la fin des années 1970, lorsque ’'USDA a acquis la capacité de classer des images entiéres et a commencé a
utiliser des estimateurs par régression associant les données de dénombrement de juin menée sur le terrain (environ
16 000 segments délimités par des frontiéres physiques) a des images classées en tant que données auxiliaires
(Hanuschak et al., 1979 ; Chhikara et al., 1986 ; Allen, 1990).

Le découpage d’une image en tuiles et 1’échantillonnage de ces derniéres en vue de leur classification automatique
ont perdu tout leur sens dans les années 1980; 1’échantillonnage des images satellite a toutefois continué a se
justifier dans certains cas. Ces images, qui présentent une résolution spatiale de 20 a 60 m, étaient considérées
a I’époque comme des «images a haute résolution». L’échantillonnage des images satellite était une solution
judicieuse lorsque la région étudiée était étendue et que la couverture totale des images nécessitait un budget trop
important pour un projet spécifique (la politique de diffusion gratuite ne s’appliquait pas a ce type d’images).
Par exemple, les «estimations de modification rapide des surfaces cultivées» du projet MARS de I’UE se sont
appuyées sur un échantillon de 60 sites mesurant 40 x 40 km chacun. Le but était ici de couvrir chaque site a
1’aide de quatre images prises par le capteur multibandes du satellite SPOT (SPOT-XS) tout au long de la période
de végétation. A noter que le nombre maximum d’images n’a pas toujours été atteint. Pendant plusieurs années,
le projet a produit des estimations conformes a celles fournies par d’autres sources d’information ; une étude plus
poussée a cependant constaté que le recours a la technique du comptage des pixels comme base de calcul des
estimations donnait aux analystes des images une marge de subjectivité d’environ 20 a 30 %, de telle fagon que les
estimations pouvaient étre ajustées pour correspondre a celles calculées par des sources externes (Gallego, 2006).

Les images satellite ont souvent été échantillonnées dans le cadre d’évaluations mondiales des ressources
foresticéres ou lorsqu’elles portaient sur des surfaces trés vastes, comme la ceinture tropicale (figure 22). Dans le
premier cas, il peut arriver qu’une image soit divisée en tuiles et que seule I’une d’entre elles — ou un échantillon
— soit analysée lors du processus de photo-interprétation visuelle des images. Dans ce cas, le coit de chaque unité
d’échantillonnage est proportionnel a sa taille, ce qui justifie le choix d’unités plus petites (Achard et al., 2002).
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FIGURE 22. ECHANTILLON STRATIFIE DE SCENES LANDSAT ET QUARTS DE SCENES
UTILISES POUR ESTIMER LEVOLUTION DE LA FORET TROPICALE

3.5.3. Echantillonnage d'images a trés haute résolution

Les images THR (dont les pixels mesurent actuellement entre 0,3 et 3 m) sont de plus en plus fréquentes, et la
question s’est posée de savoir si elles pouvaient jouer un role dans 1’estimation des superficies. La couverture totale
cotte extrémement cher et est difficile a gérer. Il est donc possible de créer un échantillon d’unités dont la taille
permette d’assurer une couverture par des images THR. La taille couverte par une image THR varie d’un satellite
a un autre. Les carrés de 10 x 10 km ou de 15 x 15 km peuvent étre considérés comme étant adaptés pour assurer
la couverture par une image THR (figure 23). Le recours a ces échantillons aux fins d’estimations du changement
de couverture du sol a été étudié dans le cadre du projet Geoland 2 de I’UE (Aleksandrowicz ef al., 2014).

L’efficacité de 1’échantillonnage d’unités de 10 x 10 km a été analysée en partant de I’hypothése optimiste selon
laquelle les monocultures étaient correctement identifiables (Gallego et Stibig, 2013). Cette étude a conclu que
I’identification des cultures par imagerie THR effectuée a partir de ce type d’échantillon pouvait étre plus rentable
que les enquétes ponctuelles menées sur le terrain dans le cadre du projet LUCAS de I’UE, si le cott par unité de
10 x 10 km s’¢levait a moins de 500 dollars US environ, achat et traitement des images compris. Ce seuil dépend
de la structure de corrélation spatiale et varie par conséquent d’une culture a I’autre dans chaque paysage. Il est, a
I’heure actuelle, impossible de parvenir a ce cofit. Ce systéme pourra toutefois s’avérer intéressant a 1’avenir pour
les cultures facilement identifiables sur image, s’il est possible de réduire sensiblement le colt de 1’achat et du
traitement des images.
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FIGURE 23. ECHANTILLON DE SITES DE 10 x 10 KM DEVANT ETRE ANALYSES A L'AIDE
D'IMAGES THR DANS LE CADRE DU PROJET GEOLAND 2.
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3.6. ENQUETES LE LONG DES ROUTES

De nombreuses enquétes a base de sondage aréolaire se sont heurtées a des difficultés lorsque les unités
d’échantillonnage se trouvaient loin des routes et ne pouvaient étre atteintes qu’apres une longue marche. Ce
phénomeéne est particuliérement problématique dans les pays ne disposant pas d’un réseau routier important ou
lorsque les contraintes de temps sont particuliérement strictes. Différents organismes internationaux menent des
enquétes le long des routes pour évaluer la situation agricole de pays tiers. Dans la plupart des cas, cependant, il
ne semble pas y avoir de note méthodologique décrivant les bonnes pratiques d’échantillonnage des routes le long
desquelles les observations sont effectuées.

La concentration des observations le long des routes semble étre pratique, et plusieurs solutions sont envisageables :
Moisen (1996) propose par exemple d’effectuer une stratification a partir de zones tampon le long des routes.
Cette option semble prometteuse dans le cadre de la méthode de suivi de la végétation basée sur la modélisation
qu’il a mise en place; elle est cependant peu susceptible de produire des résultats dans le cadre d’estimations des
superficies cultivées, puisque la variance serait dans ce cas principalement calculée a partir des zones éloignées des
routes, avec un taux d’échantillonnage plus faible.
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Le dispositif CropWatch s’appuie sur un systéme qui part de ’hypothése qu’il existe des données fiables sur les
surfaces totales relevant d’une classe plus générale, telle que les terres arables ou le nombre total de terres cultivées
(Wu et Li, 2012). Un chiffre plus général peut étre obtenu, par exemple, a I’aide d’un modele de régression simple
a partir duquel les chiffres de FAOSTAT sont extrapolés, ou grace a la télédétection, par exemple par la photo-
interprétation d’un vaste échantillon de points comme «terres cultivées» ou «terres non cultivées». L’enquéte
effectuée le long de la route sert a estimer la part de chaque culture par rapport au nombre total de terres cultivées.
L’hypothése sous-jacente est la suivante : le ratio entre les surfaces occupées par différentes cultures situées pres
et loin des routes est comparable. Cette hypothese a été testée au sein de I’UE par I’enquéte sur le terrain menée en
2009 dans le cadre du projet LUCAS a I’aide d’une couche SIG représentant le réseau routier. L’échantillonnage
de trongons de route présentant une probabilité proportionnelle a leur longueur et de points dans une zone tampon
de 100 m a entrainé un biais positif pour le blé (+ 2,5 %) et un biais négatif pour I’orge (-4,3 %), lequel peut étre
réduit de moitié grace a la modification du systéme d’échantillonnage : de larges segments carrés de 3 x 3 km sont
échantillonnés, une grille réguliére est sélectionnée en leur sein, et seuls les points situés dans une zone tampon
¢loignée de 100 m des routes sont visités (figure 24). Grace a ce nouveau systéme d’échantillonnage, le biais
ne s’¢leve plus qu’a +1,4 % pour le blé et a -2,4 % pour I’orge. Ce biais est en effet partiellement di au fait que
I’orge est plus courante dans les zones moins fertiles, qui abritent généralement un réseau routier moins dense;
elles bénéficient par conséquent d’une pondération plus forte lors de I’échantillonnage de segments que lors de
I’échantillonnage d’arcs routiers.

FIGURE 24. ECHANTILLON DE POINTS OBTENU DANS LE CADRE D'UNE ENQUETE LE LONG
D’UNE ROUTE PAR LECHANTILLONNAGE DE LARGES SEGMENTS CARRES.
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Chapitre 4

Réalisation d'une cartographie
détalllée des cultures a partir de
données de télédétection (couches
de données sur les cultures)

Andrew M. Davidson, Thierry Fisette, Heather McNairn et Bahram Daneshfar

4.1. INTRODUCTION

La lutte contre les menaces qui pésent a court et long terme sur la stabilité et la fiabilité de ’accés a la nourriture pour
tous nécessite une bonne compréhension de la situation et des tendances de la production agricole a I’échelle d’un
pays. La quantification de la disponibilité alimentaire peut toutefois étre difficile, car la production végétale nationale,
régionale et mondiale dépend des stratégies locales de gestion des terres et des changements météorologiques
incessants (Fischer ef al., 2005). Les informations concernant les superficies ensemencées et leur rendement doivent
étre fréquemment actualisées pour prévoir la disponibilité (la production) alimentaire (Lobell et Field, 2007 ; Banque
mondiale, ONU et FAO, 2010; Waldner ef al., 2015). Seul un travail de cartographie rapide, régulier, détaillé et
suffisamment précis permet de collecter de telles informations sur les terres cultivées (Gallego ef al., 2008).

Le recours aux données des satellites d’observation de la Terre est la solution la plus économique pour collecter en
temps voulu — grace a leur fréquence de revisite élevée — un ensemble d’informations spatialement explicites,
détaillées et fiables sur de vastes surfaces terrestres (Atzberger ef al., 2016). Une fois combinées aux statistiques
nationales, aux observations de terrain (in situ) et aux données et informations auxiliaires (secondaires), ces
informations peuvent faciliter le travail de cartographie des surfaces cultivées (Gallego, 2004 ; Kussul ez al., 2016).
Pour réaliser un inventaire précis des cultures, il convient toutefois de sélectionner les données satellitaires utiles,
de collecter des informations de qualité sur le terrain et d’adopter des méthodes adéquates pour le prétraitement
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et le traitement ultérieur des données, ainsi que des procédures rigoureuses. Ce travail est loin d’étre aisé, car
les systémes de culture sont souvent différents et complexes. De plus, les types de plantes cultivées, leur rythme
de croissance et les pratiques de gestion varient d’une région a 'autre. Pour étre efficaces, les méthodes de
télédétection doivent donc étre adaptées aux conditions environnementales et aux systémes de culture locaux.

Au cours de la derniére décennie, plusieurs projets ont tenté d’exposer le besoin de données de télédétection
spatialement explicites pour cartographier les systémes de culture, en particulier le lieu (Fritz et al., 2015), le
moment (Whitcraft ef al., 2015a), la fréquence (Whitcraft e al., 2015b), la raie spectrale et la résolution spatiale
des relevés (Whitcraft et al., 2015c¢). La sélection des meilleures données et méthodologies aux fins de cartographie
des cultures, reste 1’une des grandes priorités de la recherche internationale. Plusieurs initiatives internationales ont
d’ailleurs tenté d’harmoniser les approches et de mettre au point des protocoles de suivi et de compte rendu, ainsi
que des bonnes pratiques, pour divers systémes agricoles mondiaux (p. ex., I’initiative GEOGLAM, qui comprend
I’expérience JECAM, D’initiative Asia-RiCE, le projet SIGMA et des contributions du projet Sen2-Agri).

Ce chapitre vise globalement a fournir une vue d’ensemble des approches en matiére de télédétection utilisées aux
fins de cartographie nationale annuelle détaillée (au niveau des parcelles) des cultures. Dans la premiére partie,
nous présenterons les méthodes existantes de cartographie par télédétection des terres cultivées, avec notamment
un bref apergu de la classification supervisée des images et de la classification fondée sur les pixels et les objets.
Dans la deuxiéme partie, nous décrirons les différents types de données satellitaires, de données de terrain et de
données secondaires servant a la cartographie détaillée des terres cultivées. Dans la troisiéme partie, nous décrirons
la mise en ceuvre opérationnelle d’un programme de cartographie nationale des cultures en nous appuyant sur des
exemples spécifiques tirés de I’inventaire annuel des cultures du Canada. Dans la derniére partie, nous présenterons
les principales difficultés et perspectives auxquelles s’attendre a I’avenir en matic¢re de cartographie nationale des
types de cultures.

4.2. CLASSIFICATION DE LIMAGERIE SATELLITE AUX FINS DE
REALISATION D'UNE CARTOGRAPHIE DETAILLEE DES CULTURES

4.2.1. Classification supervisée de I'imagerie satellite

La classification de I’imagerie satellite occupe une place centrale dans de nombreuses applications de télédétection.
Au sens large, elle désigne 'utilisation de techniques automatiques pour identifier différents types de surfaces
comprises dans une ou plusieurs bandes spectrales, puis produire une carte thématique sans intervention ou presque
de I'utilisateur (Jones et Vaughan, 2010). Selon leurs caractéristiques spectrales, les données des images (pixels ou
objets, voir la section 4.2.2) sont ainsi classées automatiquement dans 1’une des classes cibles prédéfinies.

La plupart du temps, la préparation des cartes de cultures se fait au moyen de la classification supervisée (Martinez
Beltran et Calera Belmonte, 2001 ; Congalton ef al., 1998). Cette méthode, qui nécessite une intervention humaine
préalable conséquente, comprend généralement quatre grandes étapes : i) ’analyste d’image utilise les observations
de terrain pour identifier dans les données de 1I’image les sites qui correspondent a chaque type de surface (classes
cibles) a cartographier (cet ensemble de données de référence est souvent appelé « échantillon d’apprentissage »,
car il sert ensuite a apprendre a I’ ordinateur a reconnaitre les zones présentant des similarités spectrales attribuables
a chaque classe); ii) I’algorithme de classification établit un lien entre ces sites de référence et les données de
I’image (voire les données secondaires, le cas échéant) pour définir statistiquement les caractéristiques spectrales
(et non spectrales, si des données secondaires sont utilisées) de chaque classe cible; iii) I’algorithme compare
ensuite chaque pixel de I’image avec ces signatures, puis 1’attribue a la classe cible dont il est le plus proche; et
iv) I’exactitude de la classification finale est évaluée (validée) a I’aide d’un ensemble de points de référence relevés
sur le terrain et n’ayant pas servi lors de la phase d’apprentissage de 1’ordinateur de classification (¢’est ce que I’on
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appelle I’« échantillon de validation »). Le processus de classification supervisée servant a la cartographie détaillée
des cultures est entierement résumé a la figure 1.

Jusqu’a récemment, la méthode de classification par maximum de vraisemblance était la plus couramment utilisée
en matiere de classification supervisée des données de télédétection (Lu et Weng, 2007 ; Bhatta, 2008 ; Kumar
et al., 2016). Les données d’apprentissage sont ici utilisées pour décrire statistiquement les classes cibles selon
leur fonction de densité de probabilité multidimensionnelle. Chaque fonction de densité représente la probabilité
selon laquelle la structure spectrale d’une classe est présente dans une région donnée de ’espace spectral
multidimensionnel (Denégre, 2013). Les données de I’image sont ensuite attribuées a la classe d’apprentissage a
laquelle elles sont les plus susceptibles d’appartenir (Jensen, 1986). La méthode du MV a été amplement utilisée
dans différentes études sur la classification de ’imagerie satellite des régions agricoles (Laba et al., 1997 ; Xiuwan,
2002 ; Abdulaziz et al., 2009 ; Kamusoko et Aniya, 2009 ; Rogan et al., 2008). Toutefois, compte tenu de ses limites
actuelles — particuliérement sa dépendance vis-a-vis de I’hypothése d’une distribution gaussienne des données
d’entrée qui s’avere souvent erronée pour les données d’images multitemporelles (Gislason ef al., 2006 ; Glanz
et al., 2014) — les chercheurs spécialisés dans le domaine de la télédétection agricole continuent a réfléchir a de
nouvelles techniques de classification. Parmi ces nouvelles méthodes, plusieurs s’annoncent trés prometteuses,
notamment les réseaux de neurones artificiels (Rumelhart ef al., 1986 ; Rigol-Sanchez et al., 2003), les machines
a vecteurs de support (Abedi ef al., 2013 ; Al-Anazi et Gates, 2010; Cortes et Vapnik, 1995 ; Ghimire et al., 2012 ;
Zuo et Carranza, 2011), les arbres de décision (Breiman, 1984) et les ensembles d’arbres de classification tels
que les foréts aléatoires (Breiman, 2001 ; Vincenzi et al., 2011 ; Waske et Braun, 2009 ; Ghimire et al., 2012;
Rodriguez-Galiano et Chica-Olmo, 2012).
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FIGURE 1. LES ETAPES DE LA CLASSIFICATION SUPERVISEE. LAPPROCHE ADOPTEE PAR
AGRICULTURE ET AGROALIMENTAIRE CANADA (AAC) POUR CARTOGRAPHIER LES
CULTURES AU NIVEAU DES PARCELLES SUIT LES FLECHES ROUGES.
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4.2.2. Classification par pixel ou par objet

Traditionnellement, la classification supervisée des images obtenues par satellite s’appuie sur les pixels. Cependant,
la variabilité spatiale de chaque couche ou bande d’entrée est nettement moins forte au sein d’une méme culture
qu’entre plusieurs parcelles de différentes cultures. Les initiatives menées récemment pour améliorer la précision
de la cartographie des cultures par pixel ont donc tenté d’¢élaborer des méthodes consistant a classifier les groupes
homogenes de pixels, désignés sous le nom d’objets. La méthode la plus répandue pour générer des objets d’image
porte le nom de segmentation d’image (Benz ef al., 2004). Cette méthode consiste a décomposer une image en
plusieurs régions homogeénes non superposées en regroupant les pixels selon des critéres prédéfinis d’homogénéité
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et d’hétérogénéité afin de produire des objets spatialement et spectralement hétérogénes (Haralick et Shapiro,
1985 ; Comaniciu et Meer, 2002 ; Benz ef al., 2004). L’extraction des caractéristiques passe par ’identification des
attributs spectraux, texturaux, morphologiques et contextuels associés a chaque objet créé lors de la segmentation
(Blaschke, 2010). Les objets d’image peuvent ensuite étre classifiés en complétant les données du classifieur avec
les informations sur les objets qui composent les ¢léments. Cette méthode porte le nom de classification orientée
objet (Jensen, 1986). Son efficacité pour I’identification et la cartographie des cultures a ét¢ démontrée par Evans
et al., (2002), Brown de Coulston et al., (2003), Castillejo-Gonzalez et al., (2009), McNairn ef al., (2009), Pefa-
Barragan et al., (2011) et Vieira et al., (2012).

4.3. COUCHES DE DONNEES D’ENTREE SERVANT A LA CLASSIFICATION
DES CULTURES

Quelle que soit précisément la méthode utilisée, la classification supervisée des types de cultures nécessite
plusieurs types de données, a savoir : 1) des données de terrain, ii) des données satellitaires et iii) des données et
des informations auxiliaires (secondaires) (Teleguntla et al., 2016). Lorsque ces données sont de trés bonne qualité
et peuvent étre associées, les cartes produites offrent la plus haute précision possible (Thenkabail et al., 2009a et
2009b). Dans cette section, nous présenterons les principaux points a prendre en considération lors de la collecte
de données de terrain, satellitaires et auxiliaires de haute qualité aux fins de classification agricole.

La qualité des observations de terrain joue un role essentiel dans la cartographie des terres cultivées, car ces
données sont utilisées lors de la phase d’apprentissage du processus de classification supervisée des images, a partir
duquel sont produites les cartes de cultures, mais aussi lors de la phase de validation indépendante de ces cartes,
pour laquelle elles servent de référence. La qualité des données de terrain étant déterminante pour la précision
de la classification, les praticiens doivent donc préter une attention particuliére a la fagon dont ces données sont
collectées. Traditionnellement, les données de terrain servant a la classification des cultures sont recueillies lors des
opérations de terrain. Les praticiens se rendent sur les parcelles ou ils collectent des informations sur les cultures
— p. ex., le type de culture, le cultivar, le stade de croissance, etc. — ainsi que I’emplacement géographique
de I’observation au moyen d’un systéme GPS. La disponibilité de ces informations permettra de constituer un
échantillonnage aussi représentatif que possible de la diversité des cultures dans la région étudiée. Un nombre
suffisant d’échantillons doit donc étre collecté pour chaque classe cible.

La qualité des cartes de culture basées sur des données satellitaires dépend des critéres spatiotemporels du plan de
sondage utilisé pour les observations de terrain. La chronologie des levers de terrain s’aligne généralement sur le
calendrier cultural local, qui décrit les grandes phases de croissance des différentes cultures tout au long de I’année
(voir la figure 2). Pour optimiser les résultats, les visites sur site doivent coincider avec le stade de croissance
pendant lequel la culture est la plus facile a identifier, c’est-a-dire généralement la floraison, la fructification et
la reproduction. Dans les régions ayant une seule campagne agricole, une observation par parcelle et par saison
suffit généralement. Si une méme parcelle est utilisée pour plusieurs cultures au cours d’une année (simultanément
ou séparément), une visite sur site est nécessaire pour chaque cycle de culture. Les méthodes les plus adaptées
pour localiser des échantillons représentatifs de parcelles, non biaisés et spatialement indépendants sont connues,
mais rarement exploitables. La base de sondage est constituée a partir «d’enquétes superficielles» qui consistent
a relever les données depuis des véhicules motorisés le long des routes. Bien que cette méthode permette au
collecteur de données de recenser facilement et rapidement la diversité des cultures de toutes les parcelles visibles,
le caractére non aléatoire des données collectées peut introduire un biais statistique qui doit étre soigneusement
évalué avant toute exploitation desdites données.
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FIGURE 2. CALENDRIERS CULTURAUX DU BLE (GAUCHE) ET DU RIZ (DROITE).
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Les dates de semis et de récolte déterminent la période d’échantillonnage au cours de laquelle les observations de télédétection et de
terrain doivent étre effectuées aux fins de cartographie des cultures fondée sur des données spatiales (AMIS, 2012).

La taille d’échantillon nécessaire pour la phase d’apprentissage du classifieur d’images est souvent difficile a
déterminer a priori. Méme si la précision globale de la classification augmente proportionnellement au nombre de
parcelles utilisées lors de la phase d’apprentissage, la nature exacte de cette relation est complexe et varie selon les
classes de cultures. Le nombre et la qualité des images utilisées en entrée pour la classification influent aussi sur
le nombre de parcelles a échantillonner. Par exemple, de grands échantillons sont nécessaires si la variabilité de
la réponse spectrale de chaque classe de culture n’est pas suffisamment caractérisée pour permettre de discriminer
les cultures. Quoi qu’il en soit, puisque cette situation ne peut étre prédite a priori, il en résulte souvent un sous-
échantillonnage des données de terrain pour certains types de cultures et un suréchantillonnage pour d’autres.

Les principaux désavantages des opérations de terrain viennent du fait qu’elles sont laborieuses, complexes et
prennent du temps ; surtout lorsqu’il s’agit de collecter des données représentatives a 1’échelle nationale ou régionale.

D’autres sources de données fiables doivent donc généralement étre utilisées pour compléter (ou remplacer
entiérement) les opérations de terrain. Les données collectées par les organismes gouvernementaux locaux,
régionaux ou nationaux peuvent remplir cette fonction, de méme que les données collectées selon une enquéte
dite « grand public » plus informelle. Les données de terrain fournies par les organismes gouvernementaux sont
généralement les plus précises, les plus détaillées et les plus complétes aux fins de cartographie des types de
cultures, mais leur pertinence pour la classification doit souvent étre soigneusement vérifiée. Bien que prometteuse,
I’enquéte grand public — qui consiste a obtenir des informations en faisant appel a un grand nombre de personnes,
rémunérées ou non, via Internet — n’est pas encore répandue parmi les méthodes de collecte des données de
terrain servant a classifier les cultures.
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4.3.2.1. Sources de données d’observation de la Terre servant a la classification des cultures

La coordination des données d’observation de la Terre destinées au Réseau Sentinelles en milieu agricole suppose
de connaitre le besoin de données de télédétection spatialement explicites, en particulier le lieu (Fritz ef al., 2015),
le moment (Whitcraft ez al., 2015a), la fréquence (Whitcraft ef al., 2015b), la raie spectrale et la résolution spatiale
des relevés (Whitcraft et al., 2015¢). En raison de la diversité et de la complexité des systémes de culture ainsi
que de la variabilité régionale des cultures et de leur rythme de croissance, le type de capteurs a utiliser, le nombre
optimal d’images et le calendrier d’acquisition des images varient souvent selon le lieu.

La décision de recourir a des capteurs optiques ou des radars a synthése d’ouverture (SAR, de I’anglais Synthetic
Aperture Radar) se fonde souvent sur un compromis entre les facteurs suivants : a) la nature hétérogene et dynamique
intrinseque de 1’écosystéme agricole étudi¢; b) 1’étendue de la zone géographique a cartographier; ¢) 'UCM
nécessaire pour représenter les parcelles individuelles et les autres unités écologiques utiles (zones humides,
zones boisées, etc.); d) les différences entre les cycles des cultures; e) les différences entre les pratiques et les
calendriers culturaux au sein de la méme classe; f) la similarité spectrale avec d’autres classes de couverture du sol ;
) les contraintes techniques des systémes de télédétection (taille de la fauchée ; résolutions spatiales, temporelles,
spectrales et radiométriques ; couverture nuageuse pour les systémes optiques); et h) la disponibilité des données
(payantes ou en libre acces) (Waldner et al., 2015). Ces points a prendre en compte dans le choix du systeme de
télédétection sont résumés dans le tableau 1 — destiné a I’initiative GEOGLAM — qui présente bri¢vement les
caractéristiques des capteurs nécessaires pour produire des informations cartographiques sur les cultures.
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TABLEAU 1. CONDITIONS RELATIVES A L'UTILISATION DES DONNEES SATELLITAIRES
D’OBSERVATION DE LA TERRE, CONCUES PAR UNE EQUIPE SPECIALE DU
COMITE SUR LES SATELLITES D’OBSERVATION DE LA TERRE (CEOS, DE
LANGLAIS COMMITTEE ON EARTH OBSERVATION SATELLITES) POUR
GEOGLAM (CEOS, 2014; GEOGLAM, 2014).

Produits et applications d'information recherchés |
. Taille | Masq | Typede :“ﬁg‘z'
Résolution des ue | culture, | Etat | Rendement | Variables Vackables /
spatlale parcelle | des |surfaceet| des des | blophysiques
;i cultu | calendrler | cultures | cultures des cultures e sﬁ:t:‘es
i : cultures
| Echantillonnage & basse résolution (> 100 m)
>500-2000m Tout X L
100-500m Optigue 2 & 5 semaines Tout X X X L L X B
5-50Km Micro-ondes | Journalier Tout X X X X
‘Echantillannage & résolution mayenne (10 & 100 m)
mensuelle (min.
2 hors sason et
10-70m Optigue 3 en salson) ; & Tout X LM X
reconduire tous
les1a3ans
~hebdomadaire
(8 jours ; au X
10-70m Optigue bRy S Tout X X X X X X
les 16 jours)
~hebdomadaire
SAR & double | (8 jours; au
10-100m polarisation | moins 1 fols tous Tout X X X X X X X
les 16 jours)
Echantillonnage & haute résolution (53 10 m)
Visible, NIR, | mensuelle (min. 3
i SWIR en saison) ws [
~hebdomadaire
Visible, NIR, | (8 jours ; au
- SWIR moins 1 foistous | 1°F & L & &
les 16 jours)
SAR & double
5-10m Sk Mensuelle
Echantillonnage & trés haute résolution (<5 m)
3 fois par an (2en
saison + 1 hors
<5m Visible, NIR | saison) ; & s S S
reconduire tous
les 3 ans
1412 fols par
<5m Visible, NIR Tout X X X
mols

Les conditions d'utilisation incluent la résolution spatiale, la raie spectrale, la fréquence a laquelle on peut espérer faire des acquisitions
sans nuage, I'étendue géographique et le type d’application ou de produit qui pourra étre créé a partir des données. Elles sont affinées
selon la taille des parcelles dont I'image doit étre acquise ou pour lesquelles certains types de données seraient utiles. Les parcelles sont
classées par taille : grandes (G - plus de 15 ha), moyennes (M — de 1,5 a 15 ha) et petites (P — moins de 1,5 ha). La lettre « X» et le mot
«toutes» signifient que ces données permettent de créer des produits valables pour toutes les tailles de parcelle (Whitcraft et al., 2015c).

4.3.2.2. Données satellitaires optiques

Les systemes de télédétection optique collectent des informations spectrales dans les longueurs d’onde visibles,

le NIR et le SWIR. Afin de former des images de la surface terrestre, ces capteurs enregistrent la fagon dont les

¢léments cibles au sol réfléchissent le rayonnement solaire. Ils sont recommandés pour cartographier la végétation,

car les informations tirées de leurs principales bandes spectrales (généralement le bleu, le vert, le rouge, le NIR

et le SWIR) permettent de distinguer facilement les signatures spectrales uniques des végétaux parmi les autres

types de surfaces. Dans les parties visibles, le NIR et le SWIR du spectre électromagnétique, la quantité d’énergie
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solaire ambiante absorbée, réfléchie et transmise par la végétation dépend principalement et respectivement de la
pigmentation des plantes, de la structure interne de leur feuillage et de leur teneur en humidité (Jensen, 1986). Ces
réactions physiques et chimiques (au niveau de I’atome) sont propres a chaque culture et permettent de connaitre le
stade de croissance et I’état de la plante. La forme et I’intensité de la courbe de réflectance sur ces longueurs d’onde
sont donc souvent utilisées pour différencier les types de végétaux. L’utilisation des capteurs optiques pour la
surveillance des cultures ne se fait toutefois pas sans difficulté. Dans la mesure ou ces capteurs sont passifs, au sens
ou ils utilisent le soleil comme seule source de rayonnement, leurs images ne peuvent étre collectées que pendant
la journée et sous un ciel dégagé. Par ailleurs, la combinaison de facteurs autres que la présence et la quantité de
végétation verte (a savoir, la végétation sénescente, la biomasse ligneuse, les sols et les ombres) produit souvent
des spectres composites qui compliquent la distinction de la végétation verte (Colwell, 1974). Ces difficultés ont
conduit a I’¢élaboration et a I’application d’indices spectraux de végétation qui combinent deux bandes spectrales
ou plus pour renforcer le signal des végétaux tout en minimisant les effets perturbateurs.

De I’échelle nationale a I’échelle internationale, la cartographie agricole se fonde principalement sur des
observations réalisées par ciel dégagé avec des capteurs a basse résolution (plus de 100 m) tels que le satellite
SPOT-VGT (Bartholomé et Belward, 2005 — Global Land Cover 2000), le systtme AVHRR embarqué sur le
satellite NOAA (NOAA-AVHRR) (Loveland et al., 2000 — IGBP DISCover ; Hansen et al., 2000 — UMD Global
Land Cover ; Defries et al., 2003 — Global AVHRR Land Cover; Defries et Townshend, 2003 — Global AVHRR
NDVI Land Cover), le systeme MODIS de la NASA (NASA-MODIS) (Friedl ef al., 2002 - MODIS Global Land
Cover; Tateishi et al., 2011 — Global Land Cover by National Mapping Organizations) et le capteur MERIS
monté sur le satellite ENVISAT (ENVISAT-MERIS) (Arino et al., 2008 — GlobCover). Bien que la fréquence de
revisite quotidienne de ces systémes et leur large fauchée permettent de fournir les vues synoptiques panoramiques
nécessaires a la classification phénologique de la végétation, leur utilité pour la classification détaillée des
cultures des petites exploitations est limitée par les pixels a basse résolution qui ne permettent généralement pas
de représenter les parcelles individuelles (Wardlow et al., 2007 ; Wardlow et Egbert, 2008 ; Ozdogan, 2010).
Ces systémes ont donc permis de cartographier des zones agricoles selon une ou deux classes trés générales ne
suffisant toutefois pas a estimer les surfaces cultivées de fagon précise et détaillée. Les données phénologiques
produites peuvent néanmoins servir a compléter les études utilisant des observations a plus haute résolution.
Des exceptions existent toutefois dans les régions agricoles ou les parcelles sont étendues ou dans celles ou les
techniques de déconvolution peuvent étre appliquées aux composants de surface présentant un spectre de pixels
mixtes (Jakubauskas ef al., 2002 ; Lunetta ef al., 2006 ; Chang et al., 2007 ; Fritz et al., 2008 ; Galford et al., 2008 ;
Lunetta et al., 2010 ; Sakamoto et al., 2010 ; Pan et al., 2012 ; Brown et al., 2013 ; Waldner ef al., 2016).

De I’échelle régionale a I’échelle nationale, la cartographie agricole se fonde principalement sur des observations
multispectraux réalisées par des capteurs a résolution moyenne (10 a 100 m) — particuliérement Landsat, dont les
données sont accessibles gratuitement (Badhwar, 1984 ; Reese et al., 2002 ; Guerschman et al., 2003 ; Turker et
Arikan, 2005 ; McNairn et al., 2009 ; Fisette et al., 2013 ; Johnson, 2013 ; Fisette ef al., 2014 ; Yan et Roy, 2014 ;
Fisette ef al., 2015). Toutefois, bien que la résolution spatiale de ces capteurs permette de représenter les parcelles
individuelles, leur fréquence de revisite est nettement inférieure aux survols quotidiens des orbiteurs NOAA-
AVHRR, SPOT-VGT et NASA-MODIS (les missions Landsat-7 et Landsat-8 ont un temps de revisite de huit
jours, chacune réalisant un survol tous les seize jours). La longueur de ces temps de revisite est problématique dans
les régions ou le temps est souvent nuageux, car elle permet rarement d’y obtenir le nombre d’images sans nuages
nécessaires a la réalisation d’une cartographie détaillée des cultures (Jewell, 1989 ; McNairn ef al., 2002 ; Blaes et
al., 2005 ; McNairn et al., 2009). Dans de tels cas, les données tirées d’autres capteurs multispectraux a résolution
moyenne viennent combler les lacunes, mais certaines présentent un coft (p. ex., celles tirées des satellites SPOT,
du capteur AWIFS et des satellites DMC), une résolution spatiale basse (p. ex., 56 m pour le capteur AWIFS), des
bandes spectrales moins nombreuses (p. ex., SPOT, DMC) ou d’autres contraintes techniques ou d’accessibilité.
A I’avenir, les synergies entre les programmes opérationnels tels que Landsat et Sentinel-2 (Wulder et al., 2015)
seront trés utiles pour compléter les données manquantes grace a 1’augmentation de la fréquence des acquisitions
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géométriquement et radiométriquement compatibles (Gomez et al., 2016) ainsi qu’a la disponibilité d’observations
mondiales tous les deux a cinq jours (Drusch et al., 2012 ; Irons et al., 2012 ; Wulder et al., 2015).

A I’échelle locale, la cartographie agricole se fonde principalement sur des observations réalisées par des capteurs
a haute résolution (moins de 10 m), tels que RapidEye (Tapsall ez al., 2010 ; Conrad ef al., 2011 ; Kim et Yeom,
2014 ; Ustuner et al., 2014; Beyer et al., 2015; Schuster et al., 2015; Lussem et al., 2016; Xu et al., 2016) et,
dans une moindre mesure, IKONOS (Xie et al., 2007 ; Turker et Ozdarici, 2011), Quickbird (Yang et al., 2007) et
WorldView (Alabi ef al., 2016). S’il a été démontré que la télédétection a haute résolution augmentait la précision
de la cartographie des cultures au niveau des parcelles dans les régions comptant des champs de petites tailles
(Salehi, et al., 2013), ces capteurs ne sont toutefois généralement pas exploités pour le travail de cartographie
agricole couvrant la totalité d’une région ou d’un pays (principalement en raison de leur cotit et de la charge
supplémentaire que représente le traitement informatique de ces importants volumes de données). En revanche,
I’utilité de ces données pour décrire la variabilité des conditions de croissance au sein méme des parcelles justifie
leur exploitation dans I’agriculture de précision et la gestion des intrants agricoles tels que les engrais, les herbicides,
les semences et les combustibles (utilisés pour la préparation du sol, les semailles, la pulvérisation, etc.).

4.3.2.3. Données SAR

Les systémes de télédétection SAR fonctionnent en émettant de 1’énergie dans le domaine des micro-ondes, puis
en mesurant I’intensité et la phase de ’énergie diffusée suite a ’interaction avec la cible. Ces capteurs, autonomes
sur le plan énergétique, fonctionnent jour et nuit. Les micro-ondes a faible fréquence qu’ils utilisent ne sont pas
sensibles aux conditions atmosphériques et permettent donc de collecter des données en présence de nuages. En
captant les micro-ondes du spectre électromagnétique, les SAR permettent de distinguer les types de végétation,
car la diffusion de ces longueurs d’onde — plus longues que celles utilisées par les capteurs optiques — varie
selon la structure de chaque culture (taille, forme et orientation des feuilles, des tiges et des fruits) et la teneur en
eau du couvert végétal (au niveau moléculaire). Toutefois, comme dans le cas des données optiques, 1’utilisation
des données SAR pour la surveillance des cultures comporte certaines embiiches. La principale difficulté tient a la
perturbation du signal radar par les caractéristiques du sol (humidité et rugosité). L’ampleur de cet effet varie selon
le type de culture, son stade de croissance, ainsi que la configuration du capteur de micro-ondes. Les études (Blaes
et al., 2005 ; McNairn et al., 2009 ; Larrafaga et al., 2011) et la pratique (Fisette ez al., 2015) ont toutefois montré
que la combinaison des données optiques et SAR offrait une meilleure précision que les données optiques seules.

Les radars SAR se caractérisent par leur fréquence de fonctionnement, leur angle d’incidence et leur polarisation.
La fréquence des ondes émises (en GHz ou en longueur d’ondes exprimées en cm) détermine la profondeur de
pénétration des micro-ondes dans le couvert cultural ainsi que les éléments de ce couvert (feuillage, fruits, tiges)
qui interagissent avec le signal, et comment. Aucune fréquence unique ne permet de distinguer toutes les cultures,
car la pénétration dans le couvert cultural doit étre assez profonde pour que les micro-ondes atteignent la structure
générale de la plante, sans pour autant que les caractéristiques du sol perturbent les informations regues par le SAR.
La profondeur optimale de pénétration ainsi que la longueur d’onde adaptée a la dimension de chaque structure
culturale varient selon chaque type de plante et son stade de croissance. La plupart des chercheurs suggérent donc
d’utiliser plusieurs fréquences lors du travail de classification des cultures (Skriver et al., 1999 ; Hill et al., 2005 ;
Baghdadi et al, 2009 ; McNairn et al., 2009 ; Shang et al., 2009 ; Hoekman et al., 2011 ; Haldar et al., 2012 ; Jia
et al., 2012 ; Skriver, 2012). Cette méthode reste néanmoins actuellement difficile a mettre en ceuvre en raison du
mangque de données exploitables parmi les relevés des capteurs couvrant plusieurs fréquences. Jusqu’a présent, les
méthodes ont donc généralement consisté a compléter les données optiques avec des données SAR sur une seule
fréquence (voir par exemple McNairn et al., 2009 ; Hiitt ez al., 2016).

Les polarisations optimales pour la classification des cultures au moyen des radars SAR sont faciles a définir. La
polarisation linéaire croisée (horizontale-verticale — HV — ou verticale-horizontale — VH) est la plus adaptée
pour distinguer les cultures (McNairn et al., 2009 ; Koppe et al., 2013 ; Sonobe et al., 2014). La repolarisation
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qui se produit lorsque le signal est diffusé plusieurs fois dans le couvert cultural est nécessaire pour produire une
réponse HV ou VH valable. La polarisation verticale-verticale (VV) permet aussi d’identifier les cultures, car les
ondes de transmission verticales sont atténuées ou diffusées par la structure verticale de nombreuses cultures. La
polarisation horizontale-horizontale (HH) est la moins utile. L’angle d’incidence influe aussi sur la pénétration
dans le couvert cultural, mais sa sélection est de moindre importance.

Comme pour les capteurs optiques, la sélection de la fauchée et de la résolution du SAR dépend de la région,
et plus précisément du compromis a atteindre entre la taille de la parcelle et la zone a cartographier. L’orbite du
SAR (ascendante ou descendante) doit aussi étre déterminée. Dans les régions tempérées, [’humidité associée
aux basses températures nocturnes peut entrainer la formation de rosée matinale sur les couverts, qui peut
affecter le phénomene de rétrodiffusion (Gillespie ef al., 1990). Certaines études ont toutefois indiqué que 1’effet
d’accroissement de la rétrodiffusion causé par la rosée était toutefois commun a tous les types de cultures et donc
peu susceptible de compromettre leur distinction (Wood ef al., 2002). Toutefois, les recherches sur les effets de la
rosée étant limitées, les acquisitions réalisées tot le matin doivent étre évitées autant que possible.

4.3.2.4. Prétraitement des données optiques et SAR

Les données optiques et SAR nécessitent généralement diverses procédures de prétraitement afin de pouvoir étre
utilisées en entrée dans les algorithmes de classification servant a la cartographie des paysages agricoles. La
nature exacte de ces procédures — qui corrigent les distorsions radiométriques et géométriques des données —
dépend des capteurs et plateformes utilisés pour acquérir les données, des conditions atmosphériques au moment
de I’acquisition des données et des méthodes de classification. Les distorsions radiométriques peuvent provenir des
variations dans I’illumination et dans la géométrie de visée de la scéne, des conditions atmosphériques, et du bruit
et de la réponse du capteur. Les distorsions géométriques peuvent provenir du mouvement de la plateforme et des
systémes de balayage, des variations d’altitude, d’attitude et de vitesse de la plateforme, du relief du terrain et de la
courbure et de la rotation de la Terre. Les corrections ont pour objectif de compenser ces distorsions pour que les
représentations géométriques et radiométriques de I’imagerie soient aussi proches que possible de la réalité. Dans
la pratique, I’ampleur du travail de prétraitement de I’image a la charge des utilisateurs dépend de ’'usage qui sera
fait de ces données. Ainsi, le prétraitement effectué¢ a la source est plus important pour les produits de données
de haut niveau, souvent fournis par les agences spatiales sous forme de données immédiatement analysables et
directement exploitables dans les publications scientifiques, tandis que dans le cas des produits de données plus
modestes, I’utilisateur final assure une partie du travail de prétraitement.

Les données et informations auxiliaires provenant d’autres sources que les systémes de télédétection permettent
parfois d’améliorer la précision de la classification. Les données auxiliaires sont des variables contextuelles
supplémentaires qu’il est possible d’ajouter aux données de télédétection a différents stades du processus de
classification des images. Elles portent, entre autres éléments, sur 1’élévation, la pente, ’aspect, 1’hydrologie, la
géologie, les sols, les réseaux de transport, les frontieres politiques et les cartes de végétation (Jensen, 2016). Elles
peuvent étre intégrées avant la classification des images (p. ex., comme dans le cas de la stratification a priori des
images ; voir Jensen, 2016), pendant (p. ex., en données d’entrée pour la classification) (Maselli et al., 1995 ; Huang
et Jensen, 1997 ; Stow et al., 2003 ; Qiu et Jensen, 2004) ou apres (p. ex., pour le tri des données apres classification ;
voir Rocha et Queluz, 2002). Les informations auxiliaires désignent les connaissances spécialisées qui peuvent étre
intégrées dans le processus de classification. Il peut s’agir d’éléments probants sur les configurations de paysage les
plus plausibles a I’issue de la classification. Par exemple, il a été démontré que I’intégration d’informations auxiliaires
par les réseaux bayésiens (Jensen et Nielsen, 2007) permettait de guider des taches de classification complexes grace
a des connaissances spécialisées et de caractériser des phénomeénes grace a des inférences plausibles basées sur des
¢léments probants (Atzberger et al., 2016). Bien qu’utile, I’intégration des données et informations auxiliaires ne
doit toutefois pas introduire de nouvelles erreurs dans le systeme de classification.
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4.4. REALISATION D'UNE CARTOGRAPHIE DES CULTURES A L'ECHELLE
NATIONALE

Les systémes opérationnels de surveillance des cultures des pays doivent fournir en temps voulu des informations
standard et interchangeables sur les cultures. Ces informations doivent offrir une précision valide au sens statistique
du terme (Atzberger et al., 2016) et s’appuyer sur des données et des méthodes solides, cohérentes et reproductibles
(Franklin et Wulder, 2002). La mise en ceuvre de ces systemes doit se fonder sur des travaux de recherche et
développement et nécessite de s’assurer que les méthodes élaborées (et les données utilisées) a 1’échelle régionale
sont suffisamment solides pour s’appliquer dans des zones géographiques nettement plus étendues ou I’accés aux
données (d’observation de la Terre ou de terrain) est plus difficile (Bontemps et al., 2012 ; Gong et al., 2013). Dans
les faits, le passage de la recherche a la pratique est souvent délicat, car les scénarios de transition de la recherche
vers les opérations et les applications présentent plusieurs difficultés et obstacles potentiels, dont notamment : a) le
manque de connaissances scientifiques; b) les difficultés rencontrées pour intégrer les connaissances scientifiques
et les capacités techniques aux besoins opérationnels; et ¢) les limites liées aux technologies d’observation, a
I’efficacité de I’utilisation de ces observations ou a la puissance de calcul nécessaire pour utiliser les observations
dans des modéles opérationnels (Conseil national de la recherche des Académies nationales des Etats-Unis, 2003).
Il convient aussi de noter que la relation entre la recherche et la pratique n’est pas unidirectionnelle. Les systémes
opérationnels doivent étre dynamiques et continuellement ajustés selon 1’évolution des besoins, les derniéres
études, ainsi que I’amélioration continue et I’évolution constante des flux de données satellitaires et des réseaux de
données sur le terrain. La recherche reste donc au cceur du systéme opérationnel pendant et aprés la mise en ceuvre
(GEOGLAM, 2015).

Au cours des quarante dernicres années, de nombreuses initiatives se sont intéressées a 1’utilisation de 1’imagerie
satellite dans 1’étude des terres. De nombreuses stratégies de cartographie ont ainsi été mises en place a 1’échelle
mondiale, régionale et nationale (tableau 2 ; Waldner ef al., 2015). La plupart de ces initiatives ont été de courte
durée, a I’exception de certaines qui se poursuivent aujourd’hui dans le contexte opérationnel.

Les principaux systémes de suivi mondiaux sont les suivants : a) le Réseau Sentinelles d’alerte précoce contre la
famine (FEWS-NET) de 1’ Agence des Etats-Unis pour le développement international (USAID); b) le Systéme
mondial d’information et d’alerte précoce sur I’alimentation et I’agriculture (SMIAR) de la FAO; c) le projet
MARS du Centre commun de recherche (JRC, de I’anglais Joint Research Centre) de la Commission européenne;
d) le Programme de surveillance des cultures de 1’Institut des applications de la télédétection (IRSA, de 1’anglais
Institute of Remote Sensing Application) de I’ Académie des sciences de Chine (ASC) et e) le Service agricole
a I’étranger (FAS, de I’anglais Foreign Agricultural Service) de I’Initiative de suivi satellitaire de 1’agriculture
mondiale (GLAM) de I’'USDA (Becker-Reshef et al., 2010). Bien qu’utiles pour les travaux de suivi de ’agriculture
mondiale, ces initiatives sont généralement limitées par leur résolution d’échantillonnage relativement basse
(souvent plus de 10 km), le faible niveau de détail dans les classes de cultures, le manque de validation et des
incertitudes non négligeables (Vancutsem et al.,, 2012 ; Waldner et al., 2015) qui les rendent inadaptées pour
réaliser une cartographie nationale détaillée des cultures (au niveau des parcelles).

A I’échelle régionale ou nationale, le recours a une imagerie nettement plus précise (30 m au maximum) a permis
de cartographier les cultures de fagon plus précise et plus détaillée au niveau des parcelles. Voici quelques exemples
d’initiatives de ce type :

a. aux Etats-Unis, le Cropland Data Layer est préparé chaque année par le service NASS de I"'USDA (& partir des
images optiques captées par le satellite britannique DMC 2 et Landsat-8);
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b. au Royaume-Uni, I’ensemble de données « Land Cover Plus: Crops» (LC+ Crops) est préparé chaque année
par le Centre britannique pour I’écologie et I’hydrologie (CEH, de I’anglais Centre for Ecology & Hydrology)
en collaboration avec la société Remote Sensing Applications Consultants Ltd (RSAC) (a partir des images
optiques captées par Sentinel-2 et de I’'imagerie SAR en bande C captée par Sentinel-1);

c. en Chine, le Systéme de suivi de I’agriculture par télédétection (CHARMS, de 1’anglais Chinese Agriculture
Remote Sensing Monitoring System) et le Systeme de surveillance des cultures (CCWS, de I’anglais China
Crop Watch System) sont utilisés par le ministére de 1’ Agriculture et I’ASC pour diffuser plusieurs fois par
mois des produits de données (a partir d’images a résolution moyenne [moins de 30 m, p. ex., HJ-1, CCD, GF-
1, Landsat-5, -7 et -8, SPOT, IRS, Envisat] et d’images a basse résolution [de 250 a 1000 m, p. ex., MODIS,
AVHRR]);

d. au Pakistan, le Systeme d’information agricole (AIS, de 1’anglais Agricultural Information System) est utilisé
par I’Agence spatiale nationale (SUPARCO) et le ministére de I’ Alimentation et de 1’ Agriculture pour diffuser
régulierement des produits de données en collaboration avec la FAO (a partir des images optiques de SPOT-5);

e. enlInde, le programme d’estimation des superficies consacrées aux cultures et de la production végétale (CAPE,
de I’anglais Crop Acreage and Production Estimation Program) est utilisé par le ministére de 1’ Agriculture
pour réaliser chaque année une cartographie de I’utilisation des terres (a partir de 1’imagerie optique captée par
RESOURCESAT-1 et -2 et des données SAR de RISAT-1 et -2);

f. en Russie, le service satellitaire de surveillance de la végétation VEGA-PRO est utilisé par I’Académie des
sciences de Russie pour communiquer des données plusieurs fois par an, avec le soutien de la Fondation
Skolkovo;

g. en Europe, le projet Sentinel-2 pour le suivi de I’agriculture (Sen2-Agri) est utilisé par ’ESA pour communiquer
régulierement des données pendant la période de végétation (a partir des images optiques captées par Sentinel-2).

TABLEAU 2. RECENSEMENT DES CARTES NATIONALES, REGIONALES ET MONDIALES DE
LA COUVERTURE DU SOL (SOURCE : WALDNER ET AL., 2015). CE TABLEAU NE
CONTIENT QUE DES DONNEES ACCESSIBLES A TOUS. LES ENSEMBLES DE
DONNEES DONT L'UTILISATION OU L'ACCES EST LIMITE PAR UNE POLITIQUE DE
DIFFUSION N'ONT PAS ETE RECENSES.

Echelle Nom du produit et référence Période
Mondiale
FROM-GLC (Gong et al., 2013) 2013
Global Cropland Extent (Pittman et al., 2010) 2000-2008
GlobCover 2009 (Arino et al., 2008) 2009
Climate Change Initiative Land Cover (CCI) (Defourny et al., 201X) 2o 2005
MODIS Land CoverType MOD12Q1, 2005 (NASA) 2005
GLC-SHARE, FAO (Latham et al.,) 1990-2014
IIASA-IFPRI Global Cropland Map (Fritz et al., 2015) 1990-2012
GLC2000 (Bartholomé et Belward, 2005) 1999-2000
Programme international géosphere-biosphére (PIGB) (Eidenshink et
Faundeen, 1994) Lot
Sllf)gghl_)and Cover by National Mapping Organizations (GLCNMO) (Tateishi et 2007-2009
Régionale
Corine Land Cover, Agence européenne pour |'environnement (AEE) 2006
Base de données sur la couverture du sol de la Communauté de
dé_velc_)ppemen_t de I’Afrique australe, Consgil sud-africain de la recherche 2002
scientifique et industrielle (CSIR, de I'anglais Council for Scientific and Industrial
Research)
Masque de cultures d’Afrique, JRC (Vancutsem et al., 2012) 2012
Atlas environnemental de I’Afrique du Nord, Commission de coopération
environnementale (CCE) AU
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Echelle Nom du produit et référence Période
Carte de la couverture du sol pour 'Amérique latine et les Caraibes (Blanco et
2008
al., 2013)
Carte du bassin du Congo (Verhegghen et al., 2012) 2000-2007
Burundi, Congo,
Egypte, Erythrée,
LCI0 7, QLRI Africover, FAO 1999-2001
République-Unie de
Tanzanie, Rwanda,
Somalie, Soudan
Bl}oytan, NTEEL Réseau mondial sur le couvert végétal (GLCN) 2005-2007
Sénégal
RGN, (AT, Systéme d’identification des parcelles agricoles 2012-2014
Pays-Bas
Barbade, Dominique,
Grenade, iles Vierges,
Porto Rico, Saint-Kitts- | USGS 2000-2001
et-Nevis, République
dominicaine
Fidji, lles Cook,
lles Marshall, Tles
;?Lignnc:ér;’i;'ﬁ?::'é’ Divi_s_ion des géosciences et technologies appliquées (Communauté du 1999-2010
i Pacifique)
Palaos, Timor-Leste,
Tonga, Tuvalu,
Vanuatu
Botswana, Malawi,
Namibie, République- | Land Cover Scheme Il, Systeme régional de visualisation et de surveillance 2010
Unie deTanzanie, (ICIMOD-SERVIR)
Rwanda, Zambie
Nationale
Chine GlobelLand30 (Chen et al., 2015) 2009-2010
High Resolution Land Use-Land Cover Map, Agence japonaise d’exploration
sl el (VS (U s ol 2003 AV
Tadjikistan (Thenkabail et Wu, 2012) 2010
Burkina Faso Base de données de I'occupation des terres du Burkina Faso 2000
Canada Inventaire annuel des cultures, AAC (Fisette et al., 2013, 2014 et 2015) 2011-présent
Canada Ressources naturelles Canada (Latifovic et al., 2004) 2005

Etats-Unis d’Amérique

Cropland Data Layer, USDA (NASS, 2015)

2008-présent

Chine Carte de la couverture du sol de Chine (Liu et al., 2005) 1995-1996

Australie Base de données numérique sur la couverture du sol (Lymburner et al., 2011) | 2011

Cambede .Couvert-ure du sol du Cambodge, Agence japonaise de coopération 2002
internationale (AJCI)

Nouvelle-Zélande I?ase_de données sur la couverture du sol, version 4, ministere de 2004
I'Environnement

Afrique du Sud Couverture du sol de I'’Afrique du Sud, CSIR 2000-2001

. Couverture du sol de I'’Afrique du Sud, Institut national d’Afrique du Sud sur

Afrique du Sud I biodivoreits (SANBY) ‘ 2009

Uruguay Couverture du sol de I’'Uruguay, FAO 2010

e Couve.rture du sol du Mexique,.Co.mmis.slion nationale du Mexique pour la 1999
connaissance et |'usage de la biodiversité (CONABIO)

Argentine Couverture et usage du sol, Institut national de technologie agricole (INTA) 2006

Equateur Usage du sol, département de |'Information environnementale 2001

Thailande Département des Foréts royales de Thailande 2000

Chili Corporation nationale forestiere du Chili 1999

Inde Utilisation_ des terres et couve_rture du sol de I'Inde, Centre national de 2012
télédétection de I'Inde (Sreenivas et al., 2015)

Gambie (Holecz et al., 2013) 2013

Royaume-Uni

Ensemble de données «Land Cover Plus: Crops» du Royaume-Uni (Conseil
de recherche pour I'environnement naturel, 2015)

2015-présent

Ukraine

Couverture du sol de I’'Ukraine (Lavreniuk et al., 2015)

2010

Fédération de Russie

TerraNorte Arable Lands of Russia (Bartalev et al., 2011)

2014
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4.4.3.1. Exploitation des données d’observation de la Terre par le gouvernement canadien

Agriculture et Agroalimentaire Canada (AAC) — le ministére en charge du secteur canadien de I’agriculture et de
I’agroalimentaire — a exploité les récents progres technologiques accomplis dans le domaine des satellites et des
capteurs ainsi que la multiplication des missions spatiales d’observation de la Terre pour cartographier et suivre
I’utilisation des terres agricoles et son évolution. Les images utilisées par AAC proviennent de plusieurs satellites
et capteurs (notamment Landsat-5, -7 et -8, RADARSAT-2, SPOT, DMC, RapidEye et Resourcesat-1) qui balayent
les régions optiques et micro-ondes du spectre électromagnétique selon diverses résolutions spatiales (de pixels,
comprises entre 5 et 56 m). De nombreux travaux publiés par les chercheurs d’AAC ont déja démontré que les
satellites d’observation de la Terre permettaient d’obtenir en temps voulu et de facon rentable des informations
exactes et évolutives sur 1’utilisation des terres a 1’échelle nationale (McNairn ef al., 2009 ; Shang et al., 2009 ;
Deschamps et al., 2012 ; Fisette et al., 2013 et 2014 ; Champagne et al., 2014 ; Jiao et al., 2014 ; Liu et al., 2016) et
son évolution (Pei ef al., 2011 ; Li et al., 2013 ; El-Khoury et al., 2014 et 2015 ; Huffman et al,, 2015). A P’avenir,
AAC devrait encore mieux répondre aux besoins informationnels du secteur grace au lancement et a la mise en
service puis a disposition de nouvelles technologies de capteurs satellitaires (telles que les systémes Sentinel-1, -2
et -3 et la constellation RADARSAT). L'utilisation des données d’observation de la Terre jouera un rdle essentiel
dans la préparation de la nouvelle génération de grands produits informationnels officiels d’AAC.

4.4.3.2. L’inventaire annuel des cultures du Canada basé sur des données spatiales

L’inventaire annuel des cultures du Canada (IAC, voir la figure 3) est 1’un des principaux produits informationnels
préparés par AAC a partir de données d’observation de la Terre. Cet inventaire est actualisé chaque année et
accessible gratuitement au public sur le portail de données ouvertes du gouvernement canadien. Il prend la forme
d’une carte quadrillée (appelée «image matricielle ») qui rend compte de I'utilisation des terres agricoles et de la
couverture du sol non agricole sur le territoire agricole du Canada (Fisette et al., 2013 et 2014). Les premicres
versions de I’TAC (2009 et 2010) couvraient les provinces des Prairies (Alberta, Saskatchewan et Manitoba),
puis la carte a été étendue a la totalité du pays a partir de 2012. L’TAC contient des informations trés précises au
niveau des parcelles sur les différents types de cultures, paturages et prairies. Il constitue dés lors un ensemble de
données de base crucial pour 1’¢laboration des programmes et des politiques d’AAC. L’IAC offre également des
informations importantes sur 1’utilisation des terres aux autres ministéres du gouvernement canadien, a différents
gouvernements provinciaux, aux producteurs, aux organisations non gouvernementales, aux universités et colléges,
ainsi qu’aux entités du secteur public et privé.
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FIGURE 3. CARTE DE LINVENTAIRE ANNUEL DES CULTURES 2016 DU CANADA.
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4.4.3.3. Utilisation de la méthode de classification par foréts aléatoires aux fins de cartographie de I’utilisation
des terres et de la couverture du sol

Les méthodes de classification utilisées pour la création de I’TAC sont élaborées et personnalisées par AAC
(McNairn et al., 2009 ; Shang et al., 2009 ; Deschamps et al., 2012 ; Fisette et al., 2013 et 2014 ; Champagne et
al., 2014; Jiao et al., 2014 ; Liu et al., 2016). Pour les versions originales de I'TAC, une méthode de classification
fondée sur les arbres de décision avait été utilisée. Ce choix se fondait principalement sur son efficacité par rapport
a d’autres approches de classification supervisée, démontrée dans le cadre de plusieurs travaux de classification
de I'utilisation des terres (voir, par exemple, Friedl et Brodley, 1997; Brown de Colstoun et al., 2003 ; Pal et
Mather, 2003 ; Xu et al., 2005 ; Pefia-Barragan et al., 2011 ; Deschamps et al., 2012 ; Vieira et al., 2012 ; Liu et al.,
2016), et particuliérement dans 1’¢laboration du CDL annuel aux Etats-Unis (Boryan et al., 2011). Plus récemment,
AAC s’est tourné vers les approches de classification par foréts aléatoires. Cette méthode a permis d’obtenir des
résultats particuliérement bons dans le domaine du surveillance en milieu agricole ainsi qu’un niveau élevé de
précision cartographique au Canada (McNairn et al., 2009 ; Deschamps et al., 2012 ; Fisette et al., 2013, 2014 et
2015) et ailleurs dans le monde (p. ex., aux Etats-Unis [Xie et al., 2007 ; Watts et al., 2009 ; Zhong et al., 2014], en
Argentine [Valero et al., 2016 ; Waldner et al., 2016], au Brésil [Miiller ef al., 2015 ; Waldner et al., 2016], au Pérou
[Tatsumi et al., 2015], en Chine [Valero et al., 2016 ; Waldner et al., 2016 ; Hiitt et al., 2016], en Russie [Valero et
al., 2016 ; Waldner ef al., 2016], en Ukraine [Valero et al., 2016 ; Waldner et al., 2016], au Japon [Sonobe et al.,
2014], en Iran [Eisavi ef al., 2015], en Australie [Pringle ef al., 2012], en France [Valero ef al., 2016], au Burkina
Faso [Valero et al., 2016] et en Afrique du Sud [Valero ef al., 2016]).
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Depuis 2009, AAC réalise son IAC en appliquant la méthode des foréts aléatoires a diverses combinaisons
d’images optiques (Landsat-5, -7 et -8; Resourcesat-1; DMC; SPOT) et SAR (RADARSAT-2) au moyen de
fonctions discriminantes estimées de fagcon empirique sur des centaines de milliers d’échantillons de données
de terrain servant pour la phase d’apprentissage. La méthode des foréts aléatoires a été privilégiée en raison de
ses avantages comparatifs, dont notamment, dans le contexte particulier d’AAC, son efficacité pour traiter des
données discretes, sa vitesse de traitement (18 fois supérieure aux arbres de décision, d’apreés Deschamps et al.,
2012), son indépendance vis-a-vis de la répartition des signatures de classe, I’interprétabilité de ses régles de
classification, sa rentabilité et sa précision accrue (Friedl et Brodley, 1997 ; Pal et Mather, 2003). Pour améliorer
davantage la précision de 1’algorithme, AAC a enrichi le processus de classification par arbres de décision avec des
options avancées, telles que 1’élagage et le boosting.

Auseind’AAC, la classification annuelle par foréts aléatoires est réalisée région par région, car 1’évolution des rotations
de culture, de la croissance des cultures et des modeles de récoltes génére d’importantes différences de réflectance
entre les scénes adjacentes captées par le satellite au cours de la période de disponibilité de la scéne. Chaque région
de classification doit combiner des images optiques et SAR captées a différentes dates, mais la combinaison réelle
des images par région peut toutefois varier selon les limites de disponibilité des données. La classification région par
région doit donc étre envisagée par chaque organisme souhaitant réaliser une cartographie nationale a grande échelle.

4.4.3.4. Données de terrain (in situ)

Les informations sur la réalit¢ de terrain servant a I’apprentissage et a la classification des modéles sont
déterminantes pour la réussite de la classification des cultures. Actuellement, les données annuelles de 1’assurance-
récolte fournies par quatre provinces canadiennes (I’Alberta, la Saskatchewan, le Manitoba et le Québec, soit
collectivement 87 % du territoire agricole total) sont les sources d’informations géospatiales les plus exactes,
les plus détaillées et les plus complétes sur les types de cultures du Canada. Lorsque les provinces ne peuvent
fournir ces données d’assurance, les informations sur la réalité de terrain proviennent d’observations réalisées
sur le terrain par le personnel d’AAC. Avant de servir pour la classification par foréts aléatoires, les données in
situ et leur biais éventuel sont analysés. Les observations de terrain présentent deux principales sources de biais.
Le premier type de biais peut apparaitre dans les données tirées de I’assurance-récolte, certaines cultures étant
moins fréquemment assurées que d’autres. La non-représentativité des cultures non assurées dans les bases de
données de I’assurance-récolte entraine leur sous-représentativité dans les données d’apprentissage utilisées pour
la classification par foréts aléatoires. Le second type de biais peut aussi survenir si le calendrier des opérations
de terrain réalisées par AAC ne coincide pas avec les étapes de la croissance des cultures qui permettent le mieux
d’identifier précisément les types de cultures. Les erreurs d’identification des cultures sont alors plus fréquentes
et les données d’apprentissage utilisées pour la classification par foréts aléatoires peuvent contenir des erreurs
systématiques. Ces deux exemples de biais peuvent réduire la précision des cartes sur 1’utilisation des terres.

4.4.3.5. Besoin et prétraitement des données satellitaires optiques et SAR

Les études indiquent que les données satellitaires optiques et SAR sont autant nécessaires les unes que les autres
pour caractériser correctement les grandes étapes (phénologiques) de croissance des cultures et réaliser une
cartographie de haute précision a I’échelle du Canada (McNairn et al., 2009 ; Shang et al., 2009 ; Deschamps ef al.,
2012; Fisette et al., 2013 et 2014 ; Champagne ef al., 2014 ; Jiao et al., 2014 ; Liu et al., 2016). En effet, ces deux
types de flux de données fournissent des informations uniques et précieuses sur le type de plante et leur croissance.
Dans le cas de I’imagerie optique, il a été démontré que les observations acquises dans les régions NIR et SWIR
du spectre électromagnétique s’avéraient extrémement utiles pour différencier les types de cultures (Clark et al.,
1995). Les données SAR a double polarisation sont nettement plus sensibles a la structure des plantes et permettent
de combler les lacunes présentes dans les images optiques lorsque les conditions météorologiques n’étaient pas
idéales pendant les principales étapes de la croissance. Les résultats des études (McNairn et al., 2009) et des
applications pratiques (Fisette ef al., 2015) ont montré que la combinaison des données optiques et SAR offrait
une meilleure précision que les données optiques seules. Par exemple, la combinaison entre les données optiques
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et les données a double polarisation de RADARSAT-2 a permis une augmentation de plus de 16 % de la précision
globale (Fisette et al., 2015).

Les données optiques et SAR doivent étre prétraitées avant de pouvoir servir de données d’entrée pour la
réalisation de I’IAC au moyen de la classification par foréts aléatoires. Les images n’ayant pas encore été corrigées
géométriquement sont orthorectifiées au moyen d’un modele physique tridimensionnel multi-capteurs (Toutin,
2005). Etant donné qu’ AAC réalise ses classifications annuelles par foréts aléatoires région par région, le mosaiquage
et la correction atmosphérique des données optiques multidates ne sont pas nécessaires. Néanmoins, la présence
possible de nuages sur ces images justifie I’application a chaque image optique d’une technique automatique de
masquage des nuages et des ombres (Zhu et Woodcock, 2012) afin de corriger les sections de mauvaise qualité.
Le bruit (chatoiement) présent sur les données radar est ¢liminé au moyen d’un filtre gamma selon la méthode du
maximum a posteriori. Les données sont ensuite rééchantillonnées sous un format 16-bits afin de réduire le temps
de traitement. Les images monodates captées le long de la trajectoire sont mosaiquées ensemble afin de créer des
régions de classification étendues contenant un nombre plus important de sites d’apprentissage.

4.4.3.6. Evolution des images optiques et SAR utilisées en entrée

Depuis la premicre version de I'TAC publiée en 2009, les données satellitaires utilisées en entrée du processus
de classification (figure 4) ont évolué. Tandis que les données SAR exploitées dans ce cadre proviennent depuis
toujours de RADARSAT-2, les satellites et capteurs fournissant les données optiques ont changé au fil du temps sous
I’effet d’une combinaison de facteurs incitatifs et attractifs. Les facteurs incitatifs correspondent aux inconvénients
des flux de données dont I’insuffisance nécessite de chercher d’autres sources. Les facteurs attractifs correspondent
quant a eux aux avantages des flux de données nouveaux (ou nouvellement disponibles) qui les rendent préférables
aux flux existants. Ces deux types de facteurs concernent généralement la disponibilité et le colt des données, les
résolutions spatiale et spectrale, et la fréquence de revisite.

En 2009 et 2010, ’TAC couvrait uniquement les provinces canadiennes des Prairies (1’ Alberta, la Saskatchewan et
le Manitoba) en combinant des données optiques et SAR multidates captées par Resourcesat-1 et RADARSAT-2.
Ses cartes de cultures, quadrillées selon la résolution spatiale de 56 m de Resourcesat-1, offraient une précision
acceptable (supérieure a 75 %) pour les parcelles relativement étendues de I’Ouest canadien. Ce niveau de précision
n’a toutefois pas pu étre conservé lors des essais d’extrapolation de cette approche aux régions de I’est du pays —
ou les parcelles sont globalement plus petites, plus longues et/ou plus étroites. Il a donc été conclu que le flux de
données de Resourcesat-1 n’était pas adapté pour cartographier les cultures a I’échelle du Canada.

FIGURE 4. SOURCES ET VOLUMES DES DONNEES UTILISEES POUR LES INVENTAIRES
ANNUELS DES CULTURES D’'AAC, 2011-2015.

2011 2012 2013 2014 2015
B RSAT2
u DMC
¥ Landsat-5
¥ Landsat-8
764 Scenes 1448 Scenes 1228 Scenes 1295 Scenes 1458 Scenes

En 2011 et 2012, I’étendue géographique de I’IAC a été ¢largie a toutes les provinces canadiennes, a I’exception
de la Colombie-Britannique et de Terre-Neuve-et-Labrador. Les inconvénients liés a la basse résolution spatiale
des données de Resourcesat-1 ont été directement évités en utilisant des données de plus haute résolution tirées
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d’autres capteurs satellitaires optiques. En 2011, les flux de données englobaient des observations multidates
réalisées par Landsat-5 et des observations monodates captées par la Disaster Monitoring Constellation (DMC),
qui ont ensuite été intégrées aux images de RADARSAT-2. Les cartes de cultures de ’TAC 2011, quadrillées
selon une résolution spatiale de 30 m, offraient par conséquent une précision élevée pour 1’Ouest canadien ainsi
que pour la majeure partic de I’est du pays (a I’exception des provinces de I’fle-du-Prince-Edouard et de la
Nouvelle-Ecosse, pour lesquelles la précision des cartes était inférieure a 70 %). En 2012, suite & la panne qui a
touché le satellite Landsat-5 en milieu d’année, les données d’observation de la Terre utilisées pour créer I'TAC
provenaient uniquement des images multidates de RADARSAT-2 et des observations monodates de DMC. La
baisse non négligeable des données optiques disponibles a été partiellement compensée par le doublement des
acquisitions réalisées par RADARSAT-2 par rapport a ’année précédente. Les cartes de cultures de I'TAC 2012,
quadrillées selon une résolution spatiale de 30 m (comme celles de 2011), offraient une précision ¢levée (plus de
75 %) pour toutes les provinces cartographiées, y compris celles qui présentaient une qualité médiocre I’année
précédente. L augmentation de la précision des cartes de 1’Tle-du-Prince-Edouard et de la Nouvelle-Ecosse en 2012
s’explique par la compensation des données optiques manquantes par les données SAR et par la meilleure qualité
de I’ensemble de données de terrain servant pour 1’apprentissage.

En 2013, la couverture géographique de I’'TAC a encore été ¢largie jusqu’a couvrir toutes les provinces agricoles du
Canada. Cette méme année, le nouveau satellite Landsat-8 est devenu 1’unique flux de données optiques alimentant
I'TAC. L’intégration de ces données aux images SAR captées par RADARSAT-2 a permis d’obtenir une précision
¢élevée (plus de 75 %) pour toutes les provinces cartographiées. Au moment de la rédaction de cette publication
(2016), la combinaison des images captées par Landsat-8 et RADARSAT-2 reste une source fiable de données et de
haute qualité pour la réalisation de I'TAC. D’apres les estimations, la précision cartographique devrait dépasser 85 %
pour toutes les provinces en 2016. Cette source de données d’observation de la Terre désormais stable montre que
I’amélioration de la précision cartographique de I’TAC depuis 2013 s’explique en grande partie par des facteurs non
liés a I’imagerie, tels que le renforcement de la qualité et de la fiabilité de 1’ échantillonnage de terrain et I’amélioration
des résultats de la classification permise par I’ajustement des approches fondées sur les foréts aléatoires.

4.4.3.7. Traitement post-classification

La méthode des foréts aléatoires utilisée par AAC ne produit pas directement une carte de 1’utilisation des terres
et/ou de la couverture du sol qui soit utilisable par tous. Trois étapes de traitement ultérieur — le filtrage, le
mosaiquage et 1’ajout de classes permanentes — sont nécessaires avant d’évaluer la précision du produit final, de
le valider et de publier les données (figure 1). La premicre étape consiste a appliquer des filtres post-classification
aux résultats de la classification par foréts aléatoires. En effet, les cartes résultant de la classification fondée sur
les pixels contiennent généralement des pixels isolés et mal classifiés. Les erreurs de classification des pixels
sont souvent dues aux variations de croissance des cultures d’'une méme parcelle. Or, leur non-correction peut
donner I’impression (souvent fausse) que I’agriculteur a planté plusieurs cultures sur cette parcelle. Les filtres post-
classification corrigent directement ce probléme en attribuant la valeur de la classe majoritaire de chaque parcelle a
chaque pixel de cette parcelle. Il a ét¢ démontré que ce procédé améliorait de 5 a 10 % la précision de classification
de certaines classes de cultures dans I’'TAC (McNairn ef al., 2009 ; Fisette et al., 2014 et 2015). La deuxiéme étape
consiste a mosaiquer les différentes régions de classification afin de produire des cartes de cultures pour chaque
province agricole du Canada. Le mosaiquage se fait au moyen d’un processus automatique qui sélectionne les
zones les plus précises contenant des zones de superposition entre les régions de classification. La troisiéme et
derniére étape de préparation de la carte consiste a ajouter des classes permanentes a I’'TAC. Chaque année, AAC
actualise une base de données contenant des ¢léments « permanents» (p. ex., parcours de golf, terrains de sport,
pistes de ski et aéroports) peu susceptibles de changer d’une année sur I’autre. L’identification de ces classes évite
de les confondre avec des classes agricoles présentant des similitudes spectrales. Les éléments permanents sont
ajoutés a posteriori aux classifications filtrées et mosaiquées de I’utilisation des terres et/ou de la couverture du sol.
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4.4.3.8. Evaluation de la précision et validation du produit

L’évaluation de la précision de I’IAC a lieu apres sa création. Pour cela, AAC utilise la matrice de confusion
(d’erreur), adoptée par les professionnels de la télédétection comme convention standard d’évaluation de la
précision cartographique (Congalton, 1991). En plus d’évaluer la précision globale de la technique de classification,
la matrice de confusion calcule les erreurs d’exclusion (erreurs par omission), les erreurs d’inclusion (erreurs
de commission) et les F-scores associés a chaque classe d’une classification. La précision globale de I'TAC est
calculée en divisant le nombre total de parcelles classifiées correctement par le nombre total de parcelles dans
la matrice de confusion. La précision du producteur (erreur par omission) est la probabilité pour une parcelle de
référence d’une classe de culture X d’étre correctement classifiée comme classe X. La précision de I’utilisateur
(erreur de commission) est la probabilité pour une parcelle classifiée X d’étre bien une classe X dans la réalité
de terrain. Si aucune parcelle n’est classifiée comme 1’une des classes de référence prédéfinies, la précision de
I’utilisateur n’est pas évaluée. Enfin, le F-score — un indicateur spécifique a chaque classe qui n’est pas affecté
par les informations des autres classes — correspond a la moyenne harmonique de la précision de 1'utilisateur et
du producteur (Waldner et al., 2015).

Dans le cadre de la classification des images, la précision globale des cultures dans I’TAC est validée pour chaque
combinaison image-date. Une fois cartographiées, ces données fournissent des informations détaillées sur les
variations de précision des données spatiales sur les cultures pour I’ensemble du territoire agricole du Canada
(figure 5). Bien que I’IAC présente systématiquement une précision globale moyenne de 85 % a I’échelle nationale,
la précision des cartes varie selon les cultures, les régions et les années, en fonction de la disponibilité des données
satellitaires et de la représentativité géographique des données de terrain servant pour 1’apprentissage (tableau 3).
En général, la meilleure précision cartographique (soit plus de 90 %) est obtenue dans les régions ou les cultures
présentent des caractéristiques spectrales assez différentes lors de 1’acquisition des données d’observation de la
Terre, comme dans les provinces canadiennes des Prairies de la Saskatchewan et de 1’ Alberta. Ailleurs, toutefois,
la précision est moindre et peut varier de 70 a 80 % environ. Cette variabilité s’explique principalement par deux
facteurs tenant aux limites des données satellitaires et de terrain utilisées par la classification.

FIGURE 5. COUVERTURE GEOGRAPHIQUE ET PRECISION GLOBALE DE LA CARTOGRAPHIE
DANS L'INVENTAIRE ANNUEL DES CULTURES 2016 DU CANADA.

Précision globale des cultures (%)
[
60 80 100
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TABLEAU 3. VARIABILITE PAR PROVINCE DE LA PRECISION DE LA CLASSIFICATION DE
LINVENTAIRE ANNUEL DES CULTURES D’AAC, 2015

Province 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
i.-P-E. - - 67,5 78,7 879 81,0 83,7
N.-B. = = 88,1 88,0 873 89,1 86,1
N.-E. = - 64,2 89,9 74,2 64,4 85,2
Qc = o= 81,4 81,8 875 83,9 871
Ont. = = 80,8 76,2 88,2 87,9 89,6
Man. 79,0 85,9 85,4 90,3 90,0
Sask. 80,0 85,1 87,1 82,4 86,5 85,9 89,7
Alb. 877 88,4 89,9 89,4 88,9
C.-B. = = = = 79,2 88,4 =
CANADA 80,0 85,1 85,3 83,9 86,0 874 85,0

(T.-N.-L. = Terre-Neuve-et-Labrador, I.-P-E. = lle-du-Prince-Edouard, N.-B. = Nouveau-Brunswick, N.-E. = Nouvelle-Ecosse, Qc = Québec,
Ont. = Ontario, Man. = Manitoba, Sask. = Saskatchewan, Alb. = Alberta, C.-B. = Colombie-Britannique). La précision n’est pas calculée
pour les provinces et les années pour lesquelles il n’existe pas suffisamment de données de terrain destinées a la validation (ou lorsque
le produit ne doit pas nécessairement étre de haute qualité, comme dans le cas de la province deT.-N.-L. qui compte 95 % de péaturages).

En premier lieu, le nombre, la densité et la qualité (détail et précision) des données de terrain servant pour
I’apprentissage et la validation de la classification par foréts aléatoires peuvent varier selon les provinces en raison
de la pluralité des sources de données. Généralement, les données de meilleure qualité : a) offrent la meilleure
représentativité spatiale des paysages agricoles ; b) sont les plus précises dans 1’espace et dans le temps ; ¢) utilisent
les classes (thématiques) de cultures les plus détaillées; et d) contiennent les grands échantillons nécessaires pour
I’apprentissage et la validation des classifications par foréts aléatoires. Les données fournies par les gouvernements
provinciaux de I’ Alberta, de la Saskatchewan, du Manitoba et du Québec répondent globalement a tous ces critéres
(bien que détaillées, les données apportées par le gouvernement provincial de la Colombie-Britannique portent
uniquement sur certaines classes et n’offrent donc pas de représentativité spatiale compléete). En revanche, les
données relatives aux autres provinces (Ontario, Nouveau-Brunswick, Nouvelle-Ecosse, fle-du-Prince-Edouard et
Terre-Neuve-et-Labrador) sont collectées par le personnel d’AAC au moyen d’enquétes superficielles qui offrent
une moins bonne représentativité spatiale du paysage agricole dans son ensemble. Les cartes de cultures préparées
a partir de ces données satisfont généralement aux exigences de précision cartographique définies par AAC, mais
seulement au prix d’une généralisation qui consiste a regrouper les classes détaillées (p. ex., blé, orge et avoine) en
une seule classe générale (p. ex., les céréales). Un renforcement de 1’accés aux données de terrain collectées par
toutes les provinces éviterait de telles incohérences dans le niveau de détail des classes a travers le pays.

En second lieu, la variation souvent significative de la couverture nuageuse entre les régions peut limiter la
quantité de données satellitaires optiques (actuellement captées par Landsat-8) disponibles pour la classification
par foréts aléatoires. Par exemple, si, par ciel dégagé, Landsat-8 est capable de capter trois a quatre images par
période de végétation dans les provinces canadiennes des Prairies, les conditions météorologiques des régions
cotieres (a savoir principalement les régions agricoles des Provinces atlantiques — Terre-Neuve-et-Labrador, le
Nouveau-Brunswick, la Nouvelle-Ecosse et 1’fle-du-Prince-Edouard) I’empéchent souvent de capter ne serait-
ce qu’une seule image. Bien qu’AAC s’appuie davantage sur les images micro-ondes captées chaque mois (par
RADARSAT-2) pour conduire la classification par foréts aléatoires dans ces régions, le manque ou 1’absence de
données optiques entraine néanmoins une chute de 10 a 15 % de la précision cartographique par rapport aux autres
régions pour lesquelles des données optiques sont disponibles. Ce probléme devrait toutefois s’atténuer a 1’avenir
avec le renforcement de ’accés aux nouveaux flux d’images optiques (p. ex., Sentinel-2) et SAR (p. ex., Sentinel-1
et la mission de la Constellation RADARSAT qui sera lancée en 2018).
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11 faut enfin noter que les matrices de confusion, bien que couramment utilisées, sont limitées par leur incapacité
a expliquer plus précisément la source de ’erreur, qui peut provenir de la performance de I’algorithme de
classification ou de la résolution spatiale des données de télédétection (Boschetti ef al., 2004). AAC envisage donc
actuellement de se tourner vers une autre méthode — le triangle d’entropie de De Finetti (Valverde-Albacete et
Peldez-Moreno, 2010) — pour évaluer ses erreurs de classification. Bien qu’elle n’ait pas encore véritablement
fait sa place dans les études sur la classification des données de télédétection, cette méthode solidement basée sur
la théorie de I’information pourrait fournir des indications plus fidéles sur les résultats de la classification que les
précisions calculées a partir des matrices de confusion (Valverde-Albacete et Pelaez-Moreno, 2014).

4.4.3.9. Comparaison avec les estimations des surfaces cultivées tirées des enquétes statistiques (Recensement
de I’agriculture)

Tous les cing ans, 'IAC d’AAC fait 1’objet d’une validation supplémentaire a partir des informations statistiques
provenant du Recensement de ’agriculture réalis¢ a 1’échelle nationale par Statistique Canada, I’organisme public
chargé de recueillir, compiler, analyser, dépouiller et publier des renseignements statistiques portant sur les activités
commerciales, industrielles, financiéres, sociales, économiques et générales de la population et sur I’état de celle-ci
(Gouvernement canadien, 2008). La comparaison entre I’'TAC et le Recensement de 1’agriculture (figure 6) pour
I’année de recensement la plus récente (2011) (Fisette et al., 2014) montre que : a) a 1’échelle nationale, I'TAC
surestime de 15 % le territoire agricole du Canada par rapport au Recensement de 1’agriculture 2011 ; et b) a
une échelle plus régionale, I'IAC tend a surestimer les surfaces des principales cultures (p. ex., le fourrage, les
céréales et les graines oléagineuses) et, a I’exception du mais et des fruits, a sous-estimer les surfaces des cultures
secondaires, parfois de fagon drastique (p. ex., les zones en jachére et les 1égumes secs). Les différences entre les
estimations fournies par ces deux sources d’information doivent étre rapprochées.

Les écarts entre I’IAC et le Recensement de ’agriculture pour I’année 2011 sont dus a la variabilit¢ de la taille
des échantillons et de la répartition géographique des données de terrain utilisées pour la phase d’apprentissage
de la classification par foréts aléatoires. La précision des classes de cultures cartographiées dépend fortement de la
justesse des données d’apprentissage représentant chaque classe (Pal et Mather, 2003). La question de la sur- ou sous-
représentativité d’une classe cartographiée dans les échantillons est particuliérement importante. Les classes de I'TAC
surreprésentées dans les données d’apprentissage le sont généralement aussi dans la carte produite, tandis que les
surfaces des cultures marginales (secondaires) y sont sous-représentées. Ces biais tendent a confirmer 1’observation
selon laquelle I’estimation des surfaces cultivées par un simple comptage de pixels dans les données de télédétection
ne suffit pas a fournir des estimations non biaisées sur les superficies ensemencées (Gallego, 2004 et 20006).
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FIGURE 6. COMPARAISON ENTRE LES ESTIMATIONS DES SURFACES CULTIVEES DE
LINVENTAIRE ANNUEL DES CULTURES 2011 D'AAC ET LES DONNEES DU

RECENSEMENT DE LAGRICULTURE REALISE LA MEME ANNEE PAR STATISTIQUE
CANADA.
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Plusieurs techniques statistiques ont été proposées (et appliquées) pour réduire le biais du simple comptage de pixels
pour I’estimation des surfaces cultivées. Parmi ces méthodes, 1’estimateur par régression combine des informations
non biaisées mesurées dans un échantillon (au moyen d’observation de terrain) et des informations exhaustives, mais
imprécises et biaisées (provenant des images satellitaires classifiées) (Gallego, 2004 et 2006 ; Gallego et al., 2010 et
2014). Les images satellitaires classifiées servent de variable auxiliaire pour réduire le biais des estimations découlant
des observations de terrain. Bien que cette méthode ait été largement utilisée dans d’importants projets opérationnels
pour estimer les surfaces cultivées a I’aide de la télédétection (voir par exemple Wall et al., 1984 ; Chhikara ef al.,
1986 ; Gonzalez-Alonso et Cuevas, 1993), la valeur ajoutée de la télédétection dépend fortement de la précision de la
classification et se trouve directement proportionnelle a la qualité¢ du levé de terrain (Gallego et al., 2010).

AAC a congu sa propre version modifiée de 1’estimateur par régression afin de corriger directement le biais dans ses
estimations des surfaces cultivées fondées sur I’ IAC. Cette méthode — quin’est pas encore opérationnelle—compléte
les informations des levers de terrain avec des cartes de cultures locales de trés haute précision (24 km x 24 km)
tirées des observations de télédétection a haute résolution et des points de levers de terrain de haute qualité. Grace a
leur grande qualité, ces cartes peuvent compenser statistiquement la couverture éparse et discontinue des points des
levers de terrain menés dans ces régions et, de fait, étre considérées comme 1’équivalent des opérations de terrain
non biaisés. L’appariement entre les estimations de surfaces tirées de ces cartes locales de haute précision et celles
tirées des emplacements correspondant dans I’TAC permet d’identifier des relations mathématiques spécifiques
aux cultures pour les estimations de surfaces fondées sur I’échantillonnage (les estimations de surfaces tirées des
cartes de télédétection de haute qualité) et le comptage de pixels (les estimations de surface tirées de I’IAC). Ces
relations permettent ensuite d’ajuster les estimations de surface basées sur I’TAC de fagon a augmenter la précision
des estimations pour chaque zone cultivée ainsi que pour I’ensemble de la surface cultivée.

4.4.3.10. Standardisation des légendes de carte

Les classes thématiques utilisées pour la classification des cultures peuvent varier selon les applications et les pays.
Cette variabilité crée des incompatibilités qui ralentissent la constitution d’ensembles de données plus larges a
I’échelle régionale et mondiale (Giri, 2012). Les classes utilisées pour identifier et cartographier les cultures suivent
donc généralement des modeles de classification nationaux ou internationaux qui garantissent une interopérabilité
sémantique optimale avec les autres classifications de la couverture du sol et facilitent la comparaison directe entre
les classifications (Jensen, 1986 ; Teleguntla et al., 2016). Ainsi, 'TAC d’AAC utilise une 1égende harmonisée
fondée sur la classification de la couverture du sol effectuée dans le cadre du projet Observation de la Terre pour
le développement durable des foréts (OTDD) du Service canadien des foréts (SCF) (Wulder et Nelson, 2001). Ce
modele est compatible avec plusieurs autres légendes reconnues a I’échelle internationale, notamment le systéme
LCCS de la FAO (Di Gregorio et Jansen, 2000).

4.4.3.11. Publication et utilisation des données

Conformément a son engagement en faveur de la science ouverte, le gouvernement canadien assure un acces
gratuit et universel aux données de I’'TAC, qui sont diffusées sous format d’image matricielle (GeoTIFF) selon
la projection conique équivalente d’Albers. Les métadonnées d’AAC — c’est-a-dire, les informations qui
accompagnent et décrivent ’ensemble de données — respectent les normes ISO 19131 et sont publiées dans les
deux langues officielles du Canada (I’anglais et le francais). Jusqu’a présent, les cartes des cultures annuelles
ont généralement été publiées huit mois environ aprés la fin de la période de végétation (c’est-a-dire au mois de
mars suivant la fin de la période végétative cartographiée). Depuis 2009, le nombre de téléchargements annuels
de I'TAC n’a cessé d’augmenter et I’inventaire est désormais I’un des ensembles de données géospatiales les plus
téléchargés du gouvernement canadien.

Une fois publié, I'TAC remplit de nombreux usages. 11 est trés fréquemment utilisé par ’ensemble du secteur public
canadien. Au niveau fédéral, les données de I'IAC permettent d’étayer les applications et les évaluations concernant
diverses questions, notamment : a) I’estimation des surfaces cultivées; b) la modélisation des rendements régionaux ;
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¢) les risques de production liés aux conditions climatiques ; d) la modélisation de 1’érosion des sols; ) les émissions
et les absorptions de gaz a effet de serre liés aux activités agricoles ; f) les changements dans les populations d’oiseaux ;
g) I’établissement de rapports sur les indicateurs de durabilité environnementale; h) les évolutions urbaines dans les
zones métropolitaines du Canada; et i) I’évaluation de la qualité de 1’air. Au niveau des provinces, les données de
I’TAC servent notamment pour : a) I’évaluation des tendances agricoles générales; b) I’évaluation de la biodiversité
dans les zones humides; c) I’¢laboration des programmes de gestion agricole; d) la cartographie de I’utilisation des
terres riveraines; e) la modélisation du transport des nutriments dans les bassins versants; et f) la planification de
I’expansion urbaine et de 1’utilisation des terres. D’autres segments de 1’économie font aussi amplement usage de cet
ensemble de données. Par exemple, les groupes de producteurs utilisent I'IAC pour identifier et mettre en ceuvre des
stratégies qui répondent aux besoins régionaux spécifiques des cultivateurs, ainsi que pour analyser la conformité aux
critéres internationaux de certification de durabilité (p. ex., la directive de I’Union européenne sur les sources d’énergie
renouvelables en ce qui concerne les changements d’affectation des sols). Les universités et colléges se servent aussi
de I’IAC pour appuyer leurs activités de recherche sur la présence de ravageurs et la facon de les combattre, les
tendances en mati¢re de rotation des cultures ainsi que la répartition et la protection des pollinisateurs. Enfin, 1’agro-
industrie utilise I'TAC pour mener des validations indépendantes sur I’utilisation des terres agricoles afin d’engranger
des crédits de compensation carbone dans ce secteur, pour cartographier les zones inondées par type de cultures afin
d’étayer les demandes d’indemnisation adressées aux compagnies d’assurance, pour calibrer les mode¢les d’estimation
des superficies ensemencées immédiatement apres la récolte et pour analyser les zones de collecte des silos de grains.

4.4.3.12. Applicabilité des méthodes de I’'TAC dans les autres pays

Les méthodologies employées pour créer I’'IAC sont déja utilisées dans 1’élaboration de normes internationales
sur les produits de données et 1’établissement de rapports. Elles guideront aussi la création d’un systéme mondial
de systémes pour 1’évaluation et la surveillance des cultures agricoles dans le cadre de I’expérience JECAM de
I’initiative GEOGLAM. Ainsi, et pour faciliter le transfert de méthodes aux pays ayant des systémes de culture
similaires, AAC prépare actuellement une documentation détaillée sur ses méthodes de traitement, qui sera
rendue accessible a tous. Bien que les packages et modules des logiciels de traitement d’image et de SIG utilisés
dans la chaine de traitement des données d’AAC soient principalement propriétaires, cette procédure pourrait
néanmoins s’exécuter avec d’autres logiciels, y compris des logiciels libres. Ces derniers — dont le code source
est rendu accessible en vertu d’une licence qui autorise son détenteur a étudier, modifier et distribuer le logiciel
a toute personne et a toute fin — sont particuliérement intéressants, car leur utilisation est généralement gratuite.
Lattractivité de 1’approche canadienne en matiére de cartographie des cultures tient a ses besoins relativement
modestes en termes de ressources humaines (cing employés a temps plein) et de cotits (150000 dollars canadiens
annuels) par rapport a d’autres grands pays (tels que les Etats-Unis ou la Chine).

4.4.3.13. Perspectives futures

Malgré la performance indéniable de I’'TAC, certains de ses aspects doivent encore étre améliorés pour répondre
aux besoins futurs d’AAC et de ses clients d’une facon économe en cofits et en ressources informatiques. Il serait
notamment particuliérement intéressant de parvenir a estimer les surfaces cultivées pendant la période de végétation
afin de diffuser ces informations avant la publication de la version finale de I’'AC. La concrétisation d’un tel objectif
nécessiterait : a) de négocier un acces anticipé aux observations de terrain des organismes provinciaux utilisées pour
I’apprentissage et la validation de I'TAC; b) d’optimiser les procédures de classification — p. ex., en passant de la
méthode de cartographie par pixel a la méthode par objet — afin de réduire les opérations de calcul qui empéchent la
réalisation d’estimations pendant la période de végétation ; et c) d’intégrer les flux de données nouveaux et futurs (tels
que Sentinel-1, Sentinel-2 et Sentinel-3 et la mission de la constellation RADARSAT — MCR — dont le lancement
est prévu en 2018). Par ailleurs, I’extrapolation des méthodes de I’'TAC a des systémes de culture plus complexes —
tels que les systémes de cultures multiples (qui consistent a planter plusieurs types de végétaux sur la méme parcelle
au cours d’une méme année) et les systémes de cultures associées (qui consistent a planter simultanément plusieurs
types de végétaux dans la méme parcelle) nécessite des études et des essais supplémentaires.
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4.5. CONCLUSION

Ce chapitre a résumé les progres réalisés récemment dans les applications avancées des technologies de télédétection
aux fins de cartographie nationale détaillée (au niveau des parcelles) des cultures.

La création de cartes des cultures précises et détaillées nécessite des données de terrain et des données satellitaires
multidates de haute qualité. Les premiéres servent a I’apprentissage et a la validation de 1’approche de classification
supervisée utilisée pour classifier I’imagerie satellite. Celles qui sont fournies par les organismes publics locaux,
régionaux et nationaux sont généralement les plus précises, les plus détaillées et les plus complétes. A défaut,
d’autres sources de données sont nécessaires. Un tel besoin peut accroitre la difficulté de cartographier les cultures
dans les parties du monde ou il est impossible d’obtenir des informations officielles spatialement explicites au
niveau des parcelles (c’est-a-dire, ou les données ne sont pas collectées ou pas utilisables) et, particuliérement, ou
la collecte de données de terrain au moyen de méthodes alternatives est difficile, voire impossible (p. ex., en raison
de ressources limitées [argent, temps, personnel], de problémes d’accessibilité [mauvaises infrastructures routieres
et régions agricoles reculées] ou de conflits armés). Néanmoins, quelle que soit leur provenance, les données de
terrain doivent étre soigneusement évaluées avant de pouvoir servir a la classification. Des données satellitaires de
haute qualité peuvent étre captées par divers capteurs optiques ou SAR, dont la résolution spatiale doit toutefois
étre suffisante pour représenter les parcelles individuelles. De plus, les observations doivent étre réalisées pendant
la période de végétation afin de coincider avec les grandes étapes de croissance des cultures ciblées. Les cartes
nationales détaillées offrant la meilleure précision sur les cultures sont généralement produites au moyen d’une
série d’images multidates a résolution moyenne, spectralement riches et sans trous.

L’étude approfondie des travaux antérieurs ne recommande aucune méthode particuliére de classification des images
aux fins de cartographie détaillée des cultures, mais montre toutefois que les méthodes fondées sur 1’apprentissage
automatique sont généralement plus performantes. Parmi ces méthodes, la classification par foréts aléatoires a déja
été intégrée dans des stratégies de cartographie nationale utilisant des données optiques uniquement (Etats-Unis), des
données optiques et SAR (Canada), et des données SAR uniquement (Royaume-Uni). D’autres approches, telles que
les réseaux de neurones artificiels et les machines a vecteurs de support, sont aussi prometteuses, mais n’ont encore
globalement été utilisées que dans des applications appartenant au domaine de la recherche (non opérationnelle).

L’estimation des surfaces cultivées au moyen de cartes des cultures fondées sur des données satellitaires doit
étre réalisée avec soin et inclure des méthodes d’évaluation et de correction des biais. En effet, dans le cas
du comptage de pixels, les superficies ensemencées sont souvent sous-estimées pour les cultures secondaires
et surestimées pour les cultures principales. Ces écarts sont dus a la variabilité¢ de la taille des échantillons et
de la répartition géographique des données de terrain utilisées pour la phase d’apprentissage des méthodes de
classification. Ils tendent a confirmer I’observation selon laquelle I’estimation des surfaces cultivées d’apres les
données de télédétection (telle que pratiquée actuellement) ne suffit pas a fournir des estimations non biaisées
sur les superficies ensemencées. Le biais peut étre réduit au moyen d’outils statistiques tels que 1’estimateur par
régression, une méthode qui combine des informations non biaisées mesurées dans un échantillon (au moyen
d’observation de terrain) et des informations exhaustives, mais imprécises et biaisées (provenant des images
satellitaires classifiées).

La cartographie détaillée des cultures présente d’excellentes perspectives d’avenir en raison de ’adoption
prochaine de flux améliorés de données satellitaires optiques et SAR qui, conjointement ou isolément, aideront a
mieux caractériser les cycles de croissance spécifiques aux cultures au niveau des parcelles. Des difficultés devront
cependant étre surmontées. Pour parvenir a intégrer ces informations de fagon rapide et efficace, les agences
de cartographie nationales devront investir massivement dans les infrastructures informatiques nécessaires au
traitement de données considérablement plus volumineuses.
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Chapitre 5

Estimation des surfaces cultivées a
partir des donnees de telédétection

Shibendu S. Ray et Neetu

5.1. INTRODUCTION SUR L'ESTIMATION DES SURFACES CULTIVEES

Les informations sur la production végétale — qui jouent un réle essentiel pour diverses activités de planification
économique et de gestion des marchés agricoles (Gallego et al., 2014) — peuvent concerner la surface cultivée et le
rendement agricole. Si 1I’on considére toujours que 1’estimation des surfaces cultivées est plus facile et plus rapide
que celle du rendement agricole, cet exercice présente toutefois des difficultés et une complexité qui ne sont pas
nécessairement visibles au premier abord (Craig et Atkinson, 2013).

Parmi les facteurs qui compliquent I’estimation des surfaces cultivées, on peut notamment citer les parcelles de taille
réduite, les systémes de culture dispersés et diversifiés, les différences phénologiques dans les systémes de culture mixte,
les périodes d’ensemencement prolongées (p. ex., en Inde, les semailles du riz durent de juin a septembre), 1I’évolution
des systemes de cultures, les cultures a cycle court, les cultures sur les sites habités, la complexité physiographique
(p. ex., cultures en terrasses ou en courbes de niveau dans les zones d’altitude) et la complexité saisonniere (p. ex.,
repousse de la canne a sucre apres la récolte de la canne vierge, ou cultures présentant différentes saisons de végétation
en fonction des conditions climatiques). L’évolution des surfaces ensemencées sous 1’effet des dommages causés par
des facteurs biotiques (parasites et maladies) et abiotiques (climat) doit aussi étre prise en considération. De surcroit,
I’estimation des surfaces cultivées doit se faire a différentes étapes : avant ’ensemencement (particuliérement le
jour des premiers semis, qui varie selon les profits générés par la culture I’année précédente et selon les prévisions
météorologiques), au début de I’ensemencement, a la mi-saison et avant la récolte (Vogel et Bange, 1999).

Craig et Atkinson (2013) ont recensé les méthodes d’estimation des surfaces cultivées. Le plus souvent,
I’estimation se fait sur la base d’échantillons ou d’un dénombrement exhaustif de toutes les exploitations agricoles.
L’échantillonnage peut s’appuyer sur une base aréolaire, sur une base de type liste — ou seront recensées les
exploitations agricoles — ou sur une prise en compte des deux, auquel cas on parlera d’échantillonnage a bases
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multiples. L’échantillonnage est aussi parfois fondé sur ’opinion de spécialistes des cultures agissant a titre
volontaire. Les enquétes administratives, les unités de transformation des cultures (p. ex., les usines de coton ou
de jute) et les marchés peuvent aussi fournir des informations sur les surfaces cultivées. L’estimation finale peut
s’appuyer directement sur les données de 1’enquéte ou étre produite par un panel d’experts qui vérifie les données
des différentes sources et valide les estimations.

La méthode conventionnelle d’estimation des surfaces cultivées est toutefois longue, coliteuse, fastidieuse et sujette
aux erreurs humaines. Elle est aussi extrémement difficile a appliquer sur certains types de terrain, notamment les
zones d’altitude. Face a ces problémes, la télédétection par satellite offre une solution pour estimer les surfaces
cultivées, soit directement soit indirectement en complément aux systémes d’échantillonnage aréolaire. En plus
de fournir des images temporelles, synoptiques, multibandes et multirésolution sur I’utilisation des terres et la
couverture du sol, elle s’avere aussi utile pour classifier les différentes cultures.

C’est au début des années 1970 que les données de télédétection satellitaires ont été utilisées pour la premiére fois aux
fins d’estimation des surfaces cultivées quand, en 1971, ’'USDA, la NASA et plusieurs universités ont mis en ceuvre
un programme conjoint de surveillance de 1’helminthosporiose du mais (Corn Blight Watch Experiment) (Sharples,
1973). En 1972, suite au lancement réussi du satellite ERTS-A, la NASA et ’'USDA ont mené des expériences
communes pour déterminer si les technologies spatiales de télédétection multibandes pouvaient permettre d’étudier
les principaux types de cultures (Bryan, 1974). Des programmes tels que CITARS (Crop Identification Technology
Assessment for Remote Sensing) — mis en ceuvre pour évaluer les procédures de classification et les techniques
d’analyse alternatives des cultures du mais et du soja — et LACIE (Large Area Crop Inventory Experiment) ont été
mis en ceuvre pour démontrer le potentiel de la télédétection aux fins de recensement des cultures (MacDonald, 1984).

Le programme LACIE est le premier a avoir été financé par le gouvernement américain pour déterminer s’il
était possible d’exploiter les données satellitaires de télédétection — particuliérement les données Landsat — pour
estimer la production de blé sur de vastes étendues géographiques (Nellis ef al., 2009). Tout d’abord mis en ceuvre
en 1974 dans les Grandes Plaines des Etats-Unis d’Amérique, il a ensuite été élargi au Canada et & I’ancienne
Union soviétique (MacDonald, 1984). Ses résultats fructueux ont justifié la création en 1980 d’un second projet
intitulé AgRISTARS (Agricultural and Resources Inventory Surveys Through Aerospace Remote Sensing). Ce
nouveau programme s’inscrivant dans la continuité de LACIE devait permettre de surveiller d’autres cultures
telles que 1’orge, le mais, le coton, le riz, le soja et le blé (Holmes et al., 1979). 11 a permis de démontrer 1’intérét
de la disponibilité rapide des données et de la diminution de la quantité d’informations de terrain nécessaires pour
identifier les cultures et prévoir les rendements.

Le programme LACIE a servi de modele a d’autres programmes mondiaux mis en place pour mesurer des
communautés végétales terrestres différentes a I’aide de la télédétection satellitaire (Erickson, 1984 ; MacDonald
et Hall, 1980). Etabli conjointement par la NASA, la NOAA et I"'USDA, ce programme d’évaluation agricole en
trois phases a été le premier a démontrer les usages qui pouvaient étre faits des données Landsat. La phase I (1974-
1975) a consisté a tester une méthode dans la région des Grandes Plaines (I’estimation des surfaces cultivées a été
réalisée en mode quasi opérationnel tandis que le rendement et la production ont été estimés dans des conditions
d’étude de faisabilité) ; la phase IT (1975-1976) a évalué la méthode dans la région des Grandes Plaines, au Canada
et dans des régions « indicatives » de 1’ancienne URSS (le mode quasi opérationnel d’estimation des surfaces de
culture du blé a été étendu a I’estimation du rendement et de la production) ; la phase III (1976-1977) s’est appuyée
sur une technologie de deuxieme génération élaborée au cours des phases I et II pour réaliser des prévisions sur la
culture du blé a I’échelle nationale de I’"URSS pour I’année 1977. Le projet a aussi mené des études exploratoires
en Inde, en Chine, en Australie, en Argentine et au Brésil (MacDonald et Hall, 1980). Dans ces pays, les surfaces
ont été estimées a 1’aide d’une sélection de segments échantillonnés a partir de données Landsat, et le rendement
au moyen de modeles météorologiques utilisant des données de 1’Organisation météorologique mondiale (OMM).
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L’objectif de performance de 90/90 fixé dans le cadre du programme LACIE signifiait que dans 90 % des cas,
la marge d’erreur ne devait pas dépasser 10 %. C’est dans 1’ex-URSS que le programme LACIE a obtenu les
meilleurs résultats. Les critéres d’exactitude de 90/90 ont aussi été satisfaits dans les Grandes Plaines. En revanche,
bien qu’encourageants, les résultats pour le Canada, 1’Inde, la Chine, I’ Australie, le Brésil et I’ Argentine n’ont pas
atteint 1I’objectif d’exactitude de 90/90 (MacDonald et Hall, 1980).

Hanuschak ef al. (1982) ont décrit ’efficacité avec laquelle le service statistique de ’'USDA (SRS, de 1’anglais
Statistical Reporting Service) a utilisé les données Landsat entre 1972 et 1982 pour améliorer i) la base de sondage
aréolaire (BSA) et ii) I’estimation par régression des surfaces cultivées.

Suite a cela, de nombreux programmes d’¢laboration et de démonstration de méthodes ont été mis en ceuvre dans
plusieurs pays pour étudier comment exploiter les données de télédétection satellitaires aux fins d’estimation des
surfaces cultivées (Dadhwal et al., 2002).

De nombreux pays ont actuellement recours aux données de télédétection satellitaires pour différents aspects de
I’estimation des surfaces cultivées. Le tableau 1 contient un résumé des données satellitaires utilisées par plusieurs
programmes nationaux d’estimation des surfaces cultivées. Les différents types de données satellitaires utilisées
par les pays ainsi que les méthodes adoptées par ceux-ci sont présentés par la suite. Afin de permettre au lecteur
de mieux comprendre les différents aspects de I’exploitation des données satellitaires, la sixiéme section de ce
chapitre présente deux programmes nationaux (le programme CDL du NASS de I’'USDA et le programme FASAL
de I’Inde), un programme régional (le programme MARS du JRC de 1I’Union européenne) et deux programmes
mondiaux (Ie FAS de ’'USDA aux Etats-Unis et le programme CropWatch en Chine).

5.2. METHODES D’ESTIMATION DES SURFACES CULTIVEES PAR
TELEDETECTION

Le recours a la télédétection aux fins d’identification et de classification des cultures se justifie principalement par la
différence d’apparence des cultures dans les données multibandes (c’est-a-dire par le principe de signature spectrale).
Cette variation s’explique par les caractéristiques structurelles, physiologiques et phénologiques des plantes ainsi que
par la diversité des pratiques culturales. L’identification des cultures est rendue possible par I’association de ces données
de télédétection et de certaines informations de terrain — la « réalité de terrain ». Ce méme concept est utilisé dans les
quatre grandes méthodes d’estimation des surfaces cultivées basées sur les données de télédétection : 1) la conception
de BSA ; ii) ’estimation directe ou le comptage de pixels ; iii) I’estimateur par régression et iv) 1’estimateur par calage.

Le chapitre 3 du présent manuel décrit le role que la télédétection peut jouer dans la conception des bases de
sondage. L’imagerie satellite est ici d’une importance capitale, puisqu’elle fournit un ensemble de références pour
I’¢élaboration de la base de population. Elle est particuliérement utile pour subdiviser les zones d’intérét en districts
de recensement (DR), dont les exploitations agricoles sont listées, et pour définir les bases aréolaires comprenant des
unités primaires et secondaires d’échantillonnage (UPE et USE) aisément identifiables dans I’imagerie numérique
(Delincé, 2015). La proportion de cultures identifiée par interprétation visuelle ou classification numérique
des données de télédétection permet de décrire la variabilité spatiale et constitue également un paramétre de
stratification pour la conception de I’échantillonnage aréolaire. Les bases aréolaires peuvent étre délimitées i) soit
par des ¢léments physiques ou naturels ; ii) soit par une forme réguliére (échantillonnage par grille).

La figure 1 présente un exemple de base aréolaire de forme réguliére (grille composée de segments de 5 x 5 km)
utilisée pour I’évaluation de I’Etat du Bihar, en Inde, dans le cadre du projet FASAL. La carte classifi¢e des cultures

(figure la) est utilisée pour stratifier les segments de 5 x 5 km en quatre classes (type A : plus de 50 % de surfaces
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cultivées ; type B : de 302 50 % ; type C : de 15230 % ; type D : de 5 a 15 %). Un identifiant unique est attribué
a chaque segment de 5 x 5 km. Une fois la stratification terminée, environ 15 % des segments échantillonnés
(tableau 2) sont sélectionnés dans chaque type aux fins de I’analyse finale. Environ 50 % de ces segments feront
I’objet d’une visite pour collecter les données sur la réalité de terrain.

FIGURE 1. CONCEPTION DE LECHANTILLONNAGE AREOLAIRE POUR L'ETAT DU BIHAR (INDE)
DANS LE CADRE DU PROGRAMME FASAL.

la) Carte classifi¢e des cultures de I’Etat du Bihar. 1b) Superposition a I’image classifiée d’une grille composée
de segments de 5 x 5 km stratifiés en quatre classes (A, B, C et D) d’apres la proportion des surfaces cultivées. La
figure montre les segments échantillonnés sélectionnés (environ 15 %) pour chaque type.

Lutilisation de segments carrés n’est pas la seule approche possible pour 1’¢laboration des bases aréolaires. La
FAO a par exemple utilisé, dans le cadre de son étude sur I’estimation des zones rizicoles en Afghanistan (FAO,
2017), des segments irréguliers délimités par des frontiéres physiques. En raison de la complexité du paysage
local, la base de sondage aréolaire contenait plusieurs degrés, a savoir des UPE (de 500 a 700 ha), des USE (de
200 a 300 ha) et des unités d’échantillonnage finales (de 25 a 35 ha). La stratification était fondée sur I’intensité de
culture (plus de 75 %, de 50 a 75 %, de 25 a 50 % et moins de 25 %). La définition de la base d’échantillonnage et
I’optimisation du sondage se sont appuyées sur I’imagerie captée par les instruments Pleiades et MODIS.

L’exploitation des données de télédétection lors de 1’¢élaboration de la base de sondage aréolaire permet d’obtenir une
efficacité de stratification ¢levée. Carfagna (2013) a observé que I’efficacité de la stratification était généralement
comprise entre 1,1 et 1,6 % dans les zones pilotes du projet MARS. Gallego et al. (1999) ont constaté une efficacité
comprise entre 1,7 et 2,2 % pour les grandes cultures d’Espagne. En Inde, dans le cadre de I’estimation des
surfaces rizicoles a partir de données micro-ondes (captées par SAR), I’efficacité de stratification était comprise
entre 1,0 et 2,68 % (tableau 2).

Le paramétre du coefficient de variation (CV) décrit aussi la pertinence de la stratification. En Inde, dans les zones
rizicoles d’une superficie comprise entre un et trois millions d’hectares (au niveau de 1’Etat), les CV variaient de
1,15 a 3 % respectivement pour les échantillons de 1 229 et 450 ha. Dans le cas des cultures rizicoles, une forte
corrélation négative a été constatée entre le CV et la surface cultivée a un taux d’échantillonnage fixe (environ
15 %). Dans le cadre de son étude sur la conception de bases de sondage aréolaires dans différents pays, Delincé
(2015) a lui aussi constaté que plus les surfaces cultivées étaient réduites, plus le coefficient de variation augmentait.
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FIGURE 2. COEFFICIENTS DE VARIATION DES ESTIMATIONS EN FONCTION DES SURFACES
RIZICOLES CULTIVEES DANS LES DIFFERENTS ETATS INDIENS.
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5.2.1.1 Estimation directe ou comptage de pixels

Cette approche consiste a classifier I’imagerie satellite d’aprés la réalit¢ de terrain collectée sur les sites
échantillonnés. Le nombre de pixels associés a chaque culture dans une zone administrative est multipli¢ par la
taille de pixel afin d’obtenir la superficie de la surface cultivée.

L’analyse des images est réalisée dans les segments échantillonnés ou d’aprés des scénes complétes (on parle alors
de dénombrement exhaustif). Dans le premier cas, la superficie de chaque segment est estimée et statistiquement
agrégée pour obtenir la superficie totale. Dans le cas du dénombrement exhaustif, les frontiéres administratives
(district/Etat/comté/province) sont apposées sur I’image et tous les pixels associés & une culture sont dénombrés
et multipliés par la taille de pixel pour obtenir la superficie de la surface cultivée. Une carte des cultures est aussi
produite qui pourra servir a d’autres fins, telles que I’échantillonnage a des fins d’évaluation du rendement.

La classification peut étre supervisée (les classes sont alors définies selon la réalité de terrain) ou non supervisée
(la classification exploite alors la tendance inhérente des différentes classes a former des grappes dans 1’espace
de I’¢élément). Les algorithmes les plus fréquemment utilisés pour la classification supervisée sont I’algorithme
«distance minimale », I’algorithme du parallélépipede et I’algorithme « maximum de vraisemblance ». L’algorithme
des k-moyennes et la méthode ISODATA constituent quant a eux des exemples de classifieurs utilisés pour la
classification non supervisée. D’autres approches de classification des cultures ont été utilisées récemment, telles
que les classifieurs hiérarchiques (arbres de décision), les machines a vecteurs de support, les réseaux de neurones
artificiels et les ensembles flous. Prasad ez al. (2015) ont recensé les techniques existantes de classification d’image.

La classification est réalisée a partir de données satellitaires multidates de résolution moyenne (MODIS,
Resourcesat AWiFS ou SPOT-VGT) ou de données monodates a haute résolution (Landsat OLI, Resourcesat
LISS III ou Sentinel-2 MSI). Les cotts des différentes données satellitaires optiques généralement utilisées pour
la classification des cultures sont présentés dans le tableau 3.
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TABLEAU 3. EXEMPLES DE COUTS DES DIFFERENTES DONNEES SATELLITAIRES OPTIQUES

ET SAR UTILISEES POUR ESTIMER LES SURFACES CULTIVEES.

Satellite Capteur Caractéristiques du produit Prix (en euros)*
EO1 MODIS (Terra et Aqua) Résolution de 250 m/500 m/1 km | Gratuit
HRS Résolution multibande de 20 m, 1900
60 x 60 km
Résolution multibande de 10 m, 2700
SPOT-5 60 x 60 km
Résolution multibande de 5 m, 5400
60 x 60 km
VEGETATION-2 Résolution de 1 km Gratuit
Landsat-8 oLl Gratuit
AWIFS Résolution multibande de 56 m, 222
740 x 740 km
Resourcesat-2@ LISS Il Résolution multibande de 24 m, 96
140 x 140 km
LISS IV Résolution multibande de 5,8 m, | 147
70 x 70 km
Sentinel-2 MSI Gratuit
FeeliEye Multibande Prod_uits Basic/Ortho, 3 500 km? 3325
contigus
Mode ScanSAR a résolution
RISAT 1@ SAR en bande C moyenne (MRS), résolution de 69
18 m, 115 x 115 km?
Sentinel-1 SAR en bande C Gratuit
Mode large, résolution de 30 m ;
Radarsat-2 SAR en bande C 150 x 150 krm? 2590
Mode large ScanSAR, résolution
COSMO-SkyMed SAR en bande X de 30 m ; 100 x 100 km? 1650

Source : http://www.e-geos.it/products/pdf/prices.pdf. Ces prix s’appliquent aux nouvelles acquisitions.
Remarque : Voir le chapitre 1 pour plus d’informations sur les caractéristiques des capteurs.

5.2.1.2. Analyse de données multidates

L’analyse de données multidates s’appuie sur les différences phénologiques (types de croissance) entre les plantes
cultivées dans une méme zone. On utilise généralement une résolution spatiale modérée produisant des données
a haute fréquence temporelle, telles que celles proposées par MODIS (250 m, chaque jour ou tous les huit jours),
SPOT VGT (1 km, chaque jour ou tous les dix jours) ou Resourcesat-2 AWiFS (56 m, tous les cinq jours). La
classification des cultures s’appuie sur sept a dix dates de co-enregistrement couvrant la majeure partie de la
période de végétation. Une méthode de classification basée sur des régles de décision (hiérarchique) est appliquée
aux produits multidates de 1’indice NDVI pour classifier les cultures selon leur cycle de croissance.

La figure 3 présente un exemple d’images composites de I’indice NDVI bimensuel provenant des données de
Resourcesat-2 AWiFS pour 1’Etat de I’Uttar Pradesh, en Inde, pendant la saison des cultures rabi d’hiver (de
novembre/décembre a mars/avril). Cet ensemble de données est utilis¢ pour classifier les principales cultures
de I’Etat, a savoir le blé, le colza/la moutarde, la pomme de terre et les légumes secs. Les profils temporels des
indices NDVI de toutes ces cultures sont représentés a la figure 4. L’indice NDVI de la pomme de terre augmente
fortement pour atteindre son maximum a la fin du mois de décembre et pendant les quinze premiers jours de
janvier, celui de la moutarde croit a partir de la fin du mois de décembre et diminue vers la fin du mois de février
et celui du blé augmente a partir de janvier puis tout au long de la période de végétation (décembre a avril). Les
différentes signatures temporelles des légumes secs sont comparables a celles des autres cultures principales.

5.2.2. Analyse de données monodates

L’analyse de données monodates part du principe que la plante peut étre distinguée des autres classes de cultures
et d’utilisation des terres/couverture du sol lorsque sa croissance végétative est & son maximum, a condition
de disposer d’informations suffisantes sur la réalité de terrain. Des données satellitaires a haute résolution sont
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utilisées a cette fin (p. ex., Resourcesat-2 LISS III, Landsat-8 OLI ou Sentinel-2 MSI). Des informations sur la
réalité de terrain sont utilisées pour générer les signatures des cultures. La classification supervisée (p. ex., au
moyen du classifieur par MV) permet de classifier les pixels pour une culture particuli¢re. La surface des pixels est
multipliée par le nombre de pixels pour obtenir la superficie cultivée au sein d’une zone administrative. La figure 5
présente un exemple de classification de la moutarde et du blé fondée sur des données Landsat.

FIGURE 3. IMAGES COMPOSITES DE L'INDICE NDVI HEBDOMADAIRE/BIMENSUEL POUR
LETAT DE LUTTAR PRADESH, EN INDE.
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FIGURE 4. PROFILS TEMPORELS (GRADUES) DES INDICES NDVI DE PLUSIEURS CLASSES DE
CULTURES POUR L'ETAT DE L'UTTAR PRADESH, EN INDE.
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FIGURE 5. IMAGES DE LANDSAT FCC (GAUCHE) ET IMAGES CLASSIFIEES (BLE EN VERT ET
MOUTARDE EN JAUNE) (DROITE) POUR LE DISTRICT DE BHIWANI, DANS LETAT
D'HARYANA, EN INDE.

22 Feb 2016
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5.2.3. Exploitation des données SAR aux fins d’estimation des surfaces cultivées
Dans la plupart des pays d’Asie du Sud et du Sud-Est ou I’on pratique la culture irriguée du riz, la couverture
nuageuse persistante empéche la plupart du temps d’obtenir des données optiques pendant la saison des pluies (la
principale saison de végétation du riz). Les données micro-ondes captées par les SAR offrent une solution a ce
probléme, ce type de radar étant sensible a la rugosité du sol. Or, habituellement, les jeunes plants sont repiqués
dans des parcelles inondées. Peu apreés le repiquage, les plants émettent une valeur de rétrodiffusion trés faible en
raison de la réflexion spéculaire des micro-ondes sur 1’eau stagnante des parcelles (Choudhury et Chakraborty,
2006 ; Suga et Konishi, 2008). Ensuite, la rétrodiffusion des ondes radar augmente a mesure de la croissance
du plant et de la pousse des talles, jusqu’a ce que la plante atteigne son stade de reproduction. Ce phénoméne
est di a la diffusion de volume par la végétation et aux multiples reflets entre les plants et la surface de I’eau
(Chakraborty et al., 2006 ; Nelson ef al., 2014). Une fois atteint le stade de reproduction, la rétrodiffusion du radar
reste pratiquement constante (Chakraborty et al., 1997). Par conséquent, I’estimation des surfaces rizicoles a partir
des données SAR suppose habituellement d’acquérir des données a trois moments distincts — avant, pendant et
apres la mise en terre (semis)— en respectant un intervalle de 20 a 25 jours entre chaque date d’acquisition.

Les étapes de traitement des données SAR concernant les cultures rizicoles sont généralement les suivantes :

e géoréférencement des images ;

* étalonnage des images et suppression du bruit au moyen d’un filtre passe-bas adaptatif prédéfini ;

e co-enregistrement des images multidates (trois dates) et préparation de 1’ensemble de données ;

e conversion des données numériques des pixels en valeurs de rétrodiffusion ;

e superposition des sites de la réalité de terrain et identification des sites rizicoles ;

e ¢laboration d’une régle de décision fondée sur le profil temporel des valeurs de rétrodiffusion des cultures
rizicoles (figure 6) ; et

* classification des cultures rizicoles et estimation des surfaces cultivées.

FIGURE 6. PROFIL TEMPOREL DES DIFFERENTES CLASSES DE RIZ POUR LE DISTRICT DE
MIRZAPUR, DANS L'ETAT D’UTTAR PRADESH, EN INDE.
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Lencadré ci-apres présente un exemple typique de régle de décision pour la classification du riz.
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ENCADRE 2

Zone urbaine : L1 > -6,0 ET L2 > -6,0 ET L3 > -6,0

Surface aquatique : L1 < -17,0 ET L2 < -17,0 ET L3 <-17,0

Stade précoce du riz repiqué : (-18,0 <= L1 <= -14,0) ET (-12,0 < L2 <= -8,0) ET (-6,0
<L3 <=-2,0) ET (L2 >L1 + 1,0) ET (L3 > L2 + 1,0)

Stade normal du riz repiqué : (-10,0 <= L1 <= -4,0) ET (-18,0 < L2 < -12,0) ET (-10,0

<L3 <=-3,0) ET (L1 > L2 + 1,0) ET (L3 > L2 + 1,0)
Stade final du riz repiqué : (-8,0 <= L1 <= -3,0) ET (-11,0 < L2 < -5,0) ET (-18,0 < L3
<=-14,0) ET (L2 > L3 + 1,0)

Oou

L1 = coefficient de rétrodiffusion (db) a la premiére date

L2 = coefficient de rétrodiffusion (db) a la deuxiéme date
L3 = coefficient de rétrodiffusion (db) a la troisiéme date

5.2.4. Données sur la réalité de terrain

La réalité de terrain joue un role central dans la classification des cultures, soit pour ¢laborer I’algorithme soit
pour valider le résultat. Les observations de réalité de terrain décrivent 1’utilisation des terres et la couverture du
sol. Les données de terrain recueillies aux fins de classification des cultures incluent généralement 1’emplacement
géographique, le village/district/Etat, le nom de la culture, la couverture, 1’état, le stade de croissance, le modéle
de culture — irriguée ou pluviale —, le rendement attendu, les dates d’ensemencement et de récolte, etc., ainsi
que deux photographies (plan rapproché et plan large) de la parcelle. La réalité de terrain est recueillie a partir
d’une sélection de sites échantillonnés répartis dans 1’ensemble de la région d’étude afin d’en capter la diversité.
Plusieurs applications Android pour smartphone ont été développées pour faciliter la collecte des données de
terrain. Les données ainsi recueillies sont transférées en temps réel vers un serveur central ou les analystes d’image
peuvent les récupérer. En Inde, les données de terrain sont recueillies par des agents du département agricole de
chaque gouvernement d’Etat, puis transférées vers le serveur Bhuvan (un géoportail de 1’Organisation indienne
pour la recherche spatiale [ISRO, de I’anglais /ndian Space Research Organisation], voir la figure 7).
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FIGURE 7. DONNEES DE TERRAIN RECUEILLIES PAR SMARTPHONE ET DISPONIBLES SUR LE
GEOPORTAIL BHUVAN

m IMEYTasa rign vaia viewer

betect Project WCTCCrp
fotact Profile sl ¢
polect state o

5.2.5. Estimation de la précision : matrice de confusion et écart relatif

La matrice de confusion, aussi appelée matrice d’erreur, permet de représenter la performance de la classification. Dans
le tableau 4, les classes réelles/de référence sont indiquées dans les colonnes et les pixels prévus/classifiés dans les
lignes. La matrice de confusion fournit une synthése des résultats et permet d’approfondir I’analyse de la classification.

Les tableaux 4 et 5 ci-apres présentent des matrices de confusion utilisées dans deux scénarios de classification (le
premier concernant la superficie totale des surfaces cultivées au Kazakhstan et le second les cultures individuelles
en Inde). Dans son étude pilote réalisée au Kazakhstan, Gallego (2008) a montré que I’estimation par comptage de
pixels de la superficie cultivée totale (céréales et jachere) présentait une marge de subjectivité d’environ 5 %. En
Inde, la précision de la classification des cultures individuelles variait entre 70 et 90 %, avec une précision globale
de 81,09 % et un indice Kappa de 0,7606. Dans le cadre d’un travail de cartographie de la culture irriguée du riz en
Chine a partir des séries temporelles d’images MODIS, Clauss ef al. (2016) ont conclu a une précision globale de
0,90 et une précision de I’utilisateur de 0,90 pour la classe « no_rice » et de 0,89 pour la classe « rice ».

TABLEAU 4. EXEMPLE DE MATRICE DE CONFUSION UTILISEE POUR UNE ETUDE PILOTE AU
KAZAKHSTAN.

Référence

Céréales + jachere Herbage + abandon Total FUCIEIRIED C
producteur

Cultures 1470 + 152 57 1679 96,6 %
Classification ACTEE < 39 + 68 353 460 76,7 %

abandon

Total 1729 410 2139

Precisionde | g5 59, 86,1 %

I'utilisateur

Source : Gallego, J., 2008., « Crop Area Estimation with Remote Sensing: Some considerations and experiences for the application to
general agricultural statistics », présentation préparée en vue de |'atelier sur la mesure de la culture et de la production de feuilles de
coca, 25-27 novembre 2008, Bogota, Colombie. Accessible a I'adresse suivante : https://www.unodc.org/documents/crop-monitoring/
Workshop_coca_leaves/Javier_Gallego1.pdf

Données satellitaires utilisées : MODIS (résolution de 250 m)
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TABLEAU 5. EXEMPLE DE MATRICE DE CONFUSION UTILISEE POUR LETAT DU MADHYA
PRADESH, EN INDE.

Données de référence

(32:;2225 Ek?ii:he Blé | Moutarde SZT;:Z Pois |Jachére |Urbain |Lentille LOT?;:: :?L?ﬁ:i:;gﬁe
Pois chiche 153 28 0 3 6 5 2 0 197 78 %
Blé 1 474 |62 4 43 2 1 0 587 81 %
Moutarde 0 56 |525 6 27 1 4 2 621 85 %
Pomme de terre |0 25 28 334 48 0 0 0 435 77 %
Pois 0 30 23 1 323 |2 2 0 391 83 %
Jachére 0 0 3 12 9 102 3 2 131 78 %
Urbain 3 2 0 1 6 4 112 5 133 84 %
Lentille 0 12 9 0 1 0 1 99 122 81 %
Igrzln(::; = 157 627 | 650 371 463 | 116 125 108 2617
E:ﬁ‘gzicct’zu‘:“ 97% |76% 81% 90 % 70% |88% |90% |92% |81,09

Précision globale de la classification = 81,09 %
Indice Kappa = 0,7606
Données satellitaires utilisées : Resourcesat-2 LISS lll (résolution de 23,5 m)

Les matrices de confusion permettent de connaitre la précision interne de la classification. En revanche, I’évaluation
de la précision vis-a-vis d’une estimation standard (p. ex., les estimations d’un ministeére de 1’ Agriculture) se fait
au moyen de divers parametres tels que 1’écart relatif, I’erreur quadratique moyenne (EQM) et le coefficient de
corrélation.

En Inde, le coefficient de corrélation entre les estimations basées sur les données de télédétection et les estimations
ministérielles concernant les surfaces occupées par quatre cultures a 1’échelle de I’Etat variait de 0,986 & 0,999.
Dans le cadre du travail de cartographie de la culture irriguée du riz en Chine a partir des séries temporelles
d’images MODIS, Clauss ef al. (2016) ont trouvé un coefficient de détermination compris entre 0,91 et 0,93 par
rapport aux estimations du gouvernement.

5.3. ESTIMATEUR PAR REGRESSION

Les méthodes telles que les estimateurs par régression, par calage et sur petits domaines associent des informations
exhaustives mais imprécises provenant de I’imagerie satellite et des informations précises extraites d un échantillon
issues le plus souvent de mesures de terrain (Gallego, 2006).

Les estimateurs par régression sont décrits dans les textes sur les statistiques standards (voir par exemple Cochran,
1963).

Au niveau régional, I’estimateur est le suivant (Sud et al,, 2015) :

L
= Z N Yn(reg)
i=1
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O Vn(regy = ¥n + bn (X — %)

¥, = pour chaque segment échantillonné de la strate 4, valeur de la moyenne des surfaces cultivées relevées sur
le terrain, a savoir

M
_ 1 Z
}’h—nh‘ Yhj

j=1

by, = pour chaque segment de la strate /, coefficient de régression des surfaces relevées sur le terrain par rapport
aux surfaces mesurées a partir des données de télédétection

Xn= moyenne de la surface de I’ensemble des unités de tuile de la strate 4, calculée a partir des données de
télédétection (toute la surface doit donc étre classifiée pour obtenir cette moyenne de population, a savoir

Np
_1
B 2 )
i=1

Xn= pour chaque segment échantillonné de la strate /, valeur de la moyenne des surfaces cultivées mesurées a
partir des données de télédétection.

De nombreux pays, tels que les Etats-Unis, le Brésil et la Chine, utilisent I’estimateur par régression pour estimer
les surfaces cultivées a partir de données de télédétection. La FAO (2017) a adopté une méthode hybride consistant
a intégrer la base de sondage aréolaire a la classification des images pour renforcer la précision des statistiques sur
les cultures. Elle a notamment utilisé cette approche pour estimer la superficie occupée par les cultures rizicoles
en Afghanistan. La base de sondage aréolaire a été élaborée a partir d’images satellite enregistrées par Sentinel-2
et SPOT-5 (dont la résolution spatiale est de 10 m). Les terres agricoles contenues dans la zone du projet pilote
ont été stratifiées et des segments choisis par tirage aléatoire systématique ont été interprétés visuellement, en
méme temps que les informations de terrain, pour estimer les statistiques relatives aux cultures a partir de la
base de sondage aréolaire. L’interprétation visuelle des images satellite a servi d’échantillon d’apprentissage a
I’algorithme de classification supervisée des images afin de générer des estimations de cultures basées sur les
pixels. Le coefficient de détermination (R?) de la régression linéaire entre les variables des pixels spécifiques au
riz et les surfaces rizicoles dans les segments s’élevait a 0,96, ce qui témoigne de la haute précision obtenue par la
combinaison de ces deux systémes.

En Chine, dans le cadre du projet CAERSS, I’estimation des surfaces cultivées suit une méthode similaire. Dans
un premier temps, une base de sondage aréolaire est élaborée a partir de données de télédétection multisources et
multidates puis adaptée pour définir le plan d’échantillonnage des cultures. Ensuite, une stratégie de sélection des
¢échantillons est mise au point pour réaliser une stratification raisonnable et sélectionner les échantillons a sonder
sur le terrain. Enfin, un modé¢le linéaire fondé sur 1’association des données de terrain aux superficies cultivées
classifiées tirées des images satellitaires (comme données auxiliaires) est adopté pour estimer les superficies
cultivées avec une précision satisfaisante. Les superficies plantées des principales cultures peuvent ensuite étre
estimées a 1’échelle des provinces et des comtés. Pour plus de détails sur la méthodologie et la procédure, voir
Zhou (2013). Les coefficients de variation des estimations par régression linéaire pour les trois principales cultures
(mais, riz et soja) variaient entre 4,2 et 7,0 %.
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5.4. ESTIMATEUR PAR CALAGE

Les estimateurs par calage intégrent des informations auxiliaires — les données de télédétection — dans le processus
d’estimation (Benedetti ez al., 2015). Les erreurs de commission et d’omission de la matrice de confusion peuvent
servir a corriger le biais. Stehman (2009) a indiqué que les informations de référence tirées d’un échantillon utilisé
pour élaborer la matrice de confusion pouvaient aussi servir a déduire la superficie d’intérét, soit directement soit a
I’aide d’un mode¢le. L’estimateur direct et I’estimateur inverse sont deux méthodes qui s’appuient sur la matrice de
confusion pour ajuster la superficie estimée par comptage de pixels. Leur différence tient au fait que 1’estimateur
direct utilise la précision de I’utilisateur tandis que 1’estimateur inverse a recours a la précision du producteur. Les
principales précautions consistent a calculer la matrice de confusion au moyen d’informations de terrain tirées
d’un échantillon statistique composé de points ou segments (¢léments) et & exécuter correctement ’extrapolation
en tenant compte du plan d’échantillonnage (Gallego et al., 2008).

Afin d’accroitre la précision de I’estimation des surfaces par classification, Zhu et al. (2014) ont étudié la performance
et la stabilité de plusieurs estimateurs assistés par un modele. Les estimateurs direct et inverse basés sur la matrice
de confusion, I’estimateur inverse par calage de la matrice de confusion, 1’estimateur par le ratio et I’estimateur par
régression simple ont ainsi été utilisés pour déduire les superficies occupées par plusieurs classes de couverture du sol
au moyen d’un échantillonnage aléatoire simple sans remise. Une étude comparative a montré que les estimateurs par
calage de la matrice de confusion, les estimateurs par le ratio et les estimateurs par régression simple fournissaient des
estimations plus précises et plus stables que 1’estimateur par échantillonnage aléatoire simple.

5.5. ESTIMATEUR SUR PETITS DOMAINES

L’estimation sur petits domaines est essentielle pour analyser les données d’enquéte par sondage lorsque les tailles
des échantillons de domaines (sous-population) sont trop réduites pour fournir une précision adaptée aux estimateurs
directs sur domaine. Dans les estimations basées sur des données de télédétection, la précision peut étre bonne pour
les zones étendues (pays et Etats ou provinces) griace aux échantillons de grande taille. En revanche, cela n’est pas
toujours le cas pour les plus petites zones (districts ou comtés). Pour accroitre la précision de ’estimation dans
de plus petites zones, la technique de I’estimation sur petits domaines (SAE, de 1’anglais Small Area Estimation)
est appliquée. Les diverses méthodes ¢élaborées pour appliquer la méthode SAE peuvent étre regroupées comme
des méthodes statistiques et des méthodes de microsimulation spatiale aux approches divergentes (Whitworth,
2013). L’approche statistique se base sur le modéle de régression qui permet d’évaluer formellement la relation
entre une caractéristique présentant un intérét et une ou des variables explicatives. Zhou (2016) a associ¢ diverses
méthodes de classification des cultures — imagerie satellite, données de terrain et techniques SAE — pour produire
des estimations des surfaces occupées par des cultures de riz et de mais a I’échelle des comtés et des villes.

5.6. EXEMPLES DE PROGRAMMES NATIONAUX, REGIONAUX ET
MONDIAUX D’ESTIMATION DES SURFACES CULTIVEES

5.6.1. Programmes nationaux

5.6.1.1. CDL du NASS de ’'USDA

Afin de publier réguliérement des statistiques précises et pratiques sur le secteur agricole aux Etats-Unis, le service
NASS de ’'USDA réalise de nombreuses études visant a collecter des informations sur plusieurs aspects des activités
agricoles. En 2010, son programme CDL a grandement facilité sa mission en exploitant les techniques de télédétection
pour fournir au Bureau des statistiques agricoles et aux bureaux de terrain du NASS des estimations opérationnelles sur
les superficies. Ces estimations ont été communiquées pendant la saison agricole elle-méme pour 16 types de cultures
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et 27 Etats (Baily et Boryan, 2010). Le NASS est a I’origine de nombreux programmes novateurs visant a démontrer
I’intérét des données de télédétection pour estimer les superficies cultivées, comme LACIE et AgRISTARS. Son
programme CDL a été lancé en 1997 avec un logiciel interne et des données Landsat. En 2006, le CDL a été fortement
modifi¢ suite a I’adoption d’un logiciel commercial et des données captées par Resourcesat-1 AWiFS. Le produit CDL
est une carte matricielle de la couverture du sol, géoréférencée et spécifique aux cultures (Boryan ez al., 2011). En 2009,
le programme CDL s’est avéré trés utile pour fournir, pendant la saison agricole, des estimations opérationnelles sur
les superficies occupées par 15 cultures dans 27 Etats. La présentation générale du programme CDL par Boryan e al.
(2011) décrit les différents types de données d’entrée, les procédures de traitement, de classification et de validation,
I’évaluation de la précision, les spécifications des produits CDL, les lieux de diffusion et la méthode d’estimation des
superficies cultivées — qui consiste a utiliser un estimateur par régression en se basant sur le CDL.

FIGURE 8. CROPLAND DATA LAYER 2009.
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Source : NASS de I'USDA (https://nassgeodata.gmu.edu/CropScape/)

5.6.1.2. Programme indien FASAL

En Inde, I’estimation des cultures a partir des données de télédétection a débuté a la fin des années 1970 avec
la réalisation d’une étude systématique visant a dresser I’inventaire des cultures a 1’aide de données aériennes
infrarouges couleur. Cette ¢tude conjointe de I’ISRO et du Conseil indien de la recherche agricole (ICAR, de
I’anglais Indian Council of Agricultural Research) s’inscrivait dans le cadre du projet Agricultural Resource
Inventory and Survey Experiment (ARISE) (Sahai ef al., 1977). Par la suite, de nombreuses études expérimentales
ont été menées a partir de données aériennes puis des données Landsat-1. Ces premiéres études sont présentées
dans les publications de Bhavsar (1980), Navalgund et Sahai (1985), et Sahai et Dadhwal (1990). Le lancement de
la mission IRS 1A s’est accompagné de la mise en place d’un programme national majeur, le CAPE, qui consistait
a estimer les superficies et la production des principales cultures a I’échelle des districts et des Etats. Les études
menées sous 1’égide du programme CAPE ont permis de mettre au point un plan d’échantillonnage optimal, des
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spécifications sur les capteurs, des chiffres sur la précision, une procédure d’analyse optimale et un logiciel interne
d’évaluation des cultures (Dadhwal et al., 2002). Parallélement, des méthodes ont été élaborées pour parvenir
a exploiter les données SAR (initialement émises par ENVISAT, puis par Radarsat) aux fins d’estimation des
superficies des cultures rizicoles, dans le but d’éliminer le probléme de la couverture nuageuse pendant la saison
kharif (saison des pluies) (Patel et al., 1995 ; Panigrahy et al., 2000). L’expérience acquise dans le cadre du projet
CAPE et de diverses études pilotes, de méme que les exigences du ministére de 1’ Agriculture indien, ont été prises
en compte lors de 1’élaboration d’un projet d’inventaire exhaustif des cultures : le programme FASAL.

L’objectif du programme FASAL, officiellement lancé en 2007, est de fournir, avant la récolte, plusieurs prévisions
de production concernant 11 grandes cultures a I’échelle du district, de I’Etat et du pays. Les prévisions s’appuient
sur plusieurs approches (relevant de 1’économétrie, de la télédétection et de 1’agrométéorologie) et diverses
données satellitaires (optiques et SAR) (Parihar et Oza, 2006). Les méthodes ont été ¢laborées puis optimisées
pour le travail de prévision de la production végétale par le centre d’applications spatiales de ’ISRO. Leur mise
en ceuvre a ensuite été confiée au NCFC relevant du ministére de 1’ Agriculture (Ray et al., 2015). Les stratégies
suivies par le programme FASAL pour prévoir la production végétale sont illustrées a la figure 9.

FIGURE 9. STRATEGIES DE PREVISION DE LA PRODUCTION VEGETALE DU PROJET FASAL.
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La méthode d’estimation des superficies adoptée par le projet FASAL exploite les données de télédétection pour :
i) élaborer le plan d’échantillonnage et ii) produire des estimations au moyen de la classification des images basée
sur des données monodates a haute résolution ou des données multidates a résolution moyenne. Les données
SAR de RISAT-1 sont utilisées pour le riz et le jute, tandis que les estimations des autres cultures (blé, colza/
moutarde, sorgho, coton et canne a sucre) se basent sur des données captées par Resourcesat-2 AWiFS, LISS III,
Landsat OLI ou Sentinel-2 MSI. L’analyse des cultures de riz et de jute se fonde sur une approche de segmentation
utilisant des échantillons de 5 x 5 km, un taux de sondage de 15 % et quatre strates (la stratification dépend de
la couverture culturale dans chaque segment). En revanche, c’est la méthode du dénombrement exhaustif qui est
suivie pour les autres cultures. Les données sur la réalité de terrain sont recueillies au moyen d’applications Android
sur smartphone. L’estimation du rendement se base sur des modéles agrométéorologiques (modeles empiriques et
modeles de simulation des cultures), des modéles fondés sur la télédétection et des données tirées de la méthode
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de coupe échantillon, celle-ci s’appuyant sur un plan d’échantillonnage basé sur la télédétection. Les estimations
produites dans le cadre du programme FASAL sont intégrées aux données utilisées pour produire les estimations
finales du DAC&FW. Ray et al. (2016) ont réalisé un examen approfondi de la méthode, des résultats et de la
précision du programme FASAL. Devant les bons résultats du projet d’estimation de la production végétale a partir
des données de télédétection, le DAC&FW a lancé un nouveau programme d’évaluation et de gestion coordonnées
de I’horticulture au moyen de la géoinformatique (CHAMAN, de I’anglais Coordinated Horticulture Assessment
and Management using geoinformatics) pour réaliser I’inventaire des cultures horticoles (mangue, banane, agrumes,
pomme de terre, tomate, piment fort et oignon) et planifier le développement horticole (Ray ez al., 2015).

Le projet MARS a été institué pour mettre au point des outils opérationnels de grande envergure dans le domaine
des informations agricoles afin d’appuyer I’analyse des images satellitaires et des domaines connexes, telles que
I’échantillonnage aréolaire et la conception de modeles agrométéorologiques (Gallego, 2000). La premiére période
(1988-1997) du projet MARS a principalement porté sur I’estimation des surfaces cultivées sous deux grands
volets : 1) les inventaires régionaux des surfaces cultivées et 2) les estimations rapides des changements des
surfaces cultivées au sein de 1’Union européenne. Les progrés accomplis pendant cette période ont été résumés
par Gallego (2000). Les inventaires régionaux des surfaces cultivées utilisaient a la fois des images satellitaires a
haute résolution et des levés de terrain selon un modele statistique classique basé sur 1’échantillonnage aréolaire
et des visites de terrain fournissant la principale variable d’estimation au moyen d’un estimateur par régression.
Les estimations rapides des changements des surfaces cultivées visaient a fournir une estimation précoce des
changements au sein de I’UE d’aprés un échantillon de 60 sites de 40 x 40 km chacun, sans informations de terrain.
Les deux programmes ont été abandonnés, le premier car son colt approchait le seuil de rentabilité, et le second
en raison de sa marge de subjectivité trop importante.

Le programme d’échantillonnage AGRI4CAST du projet MARS tourne désormais essentiellement autour de
I’enquéte aréolaire sur I’utilisation et 1’occupation des sols (LUCAS) (Gallego et Delincé, 2010). Les estimations
des surfaces correspondant a différents types d’utilisation des terres ou de couverture du sol ne sont pas calculées
au moyen d’une cartographie exhaustive de la zone étudiée, mais a partir d’observations réalisées sur environ
270 000 points issus d’un échantillonnage par points répartis dans I’ensemble de I’UE. La répétition de I’enquéte a
quelques années d’intervalle permet d’identifier les changements dans 1’utilisation des terres'. L’enquéte LUCAS
est un processus d’échantillonnage stratifi¢ systématique composé de deux phases : la photo-interprétation de
I’échantillon dans un premier temps, puis la collecte des données de terrain dans les échantillons dans un second
temps. La derniére enquéte LUCAS a été réalisée en 2012 dans 27 pays de I’'UE, dont 24,7 % du territoire total est
recouvert par des terres cultivées.

5.6.3.1. CropWatch (Chine)

Le programme CropWatch a été fondé par I’'Institut de télédétection et Terre numérique (RADI, de 1’anglais
Institute of Remote Sensing and Digital Earth) de I’ Académie des sciences de Chine. Ce programme réalise des
évaluations a 1’échelle mondiale (avec 65 unités homogenes de surveillance et d’information sur les cultures),
a I’échelle régionale (dans sept zones majeures de production), a 1’échelle nationale (pour 31 pays clés) et a
1’échelle infranationale (dans des subdivisions de neuf grands pays) (Wu et al., 2015). A chaque échelle, divers
indicateurs sont sélectionnés pour mieux identifier les informations environnementales et agricoles pertinentes.
Ces indicateurs englobent la pluviométrie, la température de 1’air, le rayonnement photosynthétiquement actif, le
potentiel agroclimatique de production de biomasse, I’intensité de culture, la fraction de terres arables cultivées

1 http://esdac.jrc.ec.europa.eu/projects/lucas
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(CALF, de I’anglais Cropped Arable Land Fraction), I’indice de la santé végétale, I’indice de I’état de la végétation
maximale et la proportion des types de cultures. Les méthodes d’estimation des surfaces cultivées utilisées par
CropWatch différent selon les pays. En Chine, les estimations par télédétection de la superficie des terres arables
et de la CALF sont associées a des estimations de la proportion des types de cultures basées sur des enquétes de
terrain (Wu et Li, 2012).

Pour les 30 autres pays et provinces ou Etats de neuf grands pays, la CALF est utilisée pour estimer chaque surface
cultivée selon 1’équation suivante :

Surface cultivée = a x b x CALF

ou a et b sont les coefficients de régression linéaire entre les surfaces cultivées tirées de FAOSTAT ou, idéalement,
les données infranationales éventuellement disponibles sur le site Internet du ministére de 1’ Agriculture ou du
Bureau national des statistiques de Chine.

5.6.3.2. FAS de 'USDA (Etats-Unis)

Le FAS de ’USDA fournit des évaluations mensuelles sur 1’état des cultures ainsi que des services de surveillance
et d’estimation des cultures pour 17 produits de base mondiaux, 159 pays, 1 020 paires pays-culture (par exemple,
Australie-Bl¢) et trois attributs : la superficie, le rendement et la production (Hoffman, 2016). Pour remplir sa
mission de surveillance et d’évaluation des cultures mondiales, le FAS s’appuie sur diverses informations telles
que des images satellitaires, les rapports de ses attachés, les visites de terrain, les données officielles et les bulletins
d’information. Il exploite les données de 8 des 18 satellites d’observation de la Terre de la NASA, ainsi que des
satellites de I’ESA, de I’'ISRO et d’organisations privées. Le portail Internet « Crop Explorer » du FAS publie tous
les dix jours de nombreux ensembles de données sur 1’état de la végétation et les conditions météorologiques dans
les grandes régions de cultures.

5.6.3.3. GEOGLAM (G20)

Dans leur Déclaration relative au Plan d’action sur la volatilité¢ des prix alimentaires et sur I’agriculture adopté
suite a la hausse des prix des denrées alimentaires a travers le monde en 2007-2008 et 2010, les chefs d’Etat des
pays du G20 ont soutenu en 2011 les initiatives GEOGLAM et le Systéme d’information sur les marchés agricoles
(AMIS, de I’anglais Agricultural Market Information System). L’initiative GEOGLAM renforce la capacité de la
communauté internationale a produire et a diffuser en temps opportun des prévisions pertinentes et précises sur
la production agricole a I’échelle nationale, régionale et mondiale a 1’aide de données d’observation de la Terre,
y compris des observations satellitaires et de terrain. Elle soutient aussi 1’¢laboration de rapports de suivi des
cultures (« Crop Monitor »), dont les évaluations sur I’état des cultures mondiales sont utiles aux activités de suivi
des marchés de I’initiative AMIS?. L’initiative Asia-RiCE est le fruit du travail d’une équipe ad hoc de parties
prenantes convaincues de la nécessité d’intégrer a I'initiative GEOGLAM un volet sur I’estimation et le suivi
des cultures rizicoles en Asie. Lors de sa phase 1 (2013-2015), le programme Asia-RiCE a installé des sites de
démonstration technique a Taiwan, en Indonésie, au Japon, en Malaisie, en Thailande et au Viet Nam. La phase 2
de I’initiative doit désormais préparer des prévisions sur la croissance rizicole en Indonésie, aux Philippines, en
Thailande et au Viet Nam, pour ensuite les communiquer a I’AMIS (Asia-RiCE, 2016).

2 https://www.earthobservations.org/geoglam.php
3 https://cropmonitor.org/
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5.7 RENITABILITI'E DE LEVALUATION DES SURFACES AU MOYEN DE LA
TELEDETECTION

L’analyse de la rentabilité d’un systéme suppose de comparer son cofit avec celui d’autres systémes (tels que ceux
employés pour la collecte traditionnelle de données agricoles) produisant le méme résultat final (Radhakrishnan et
al., 1991). Dans le cas de I’estimation des surfaces a partir de la télédétection, les coits concernent I’acquisition
des données satellitaires, la collecte des données de terrain et le travail d’analyse. Outre les possibles économies
directes (qui permettent d’obtenir la méme estimation a moindre coit), les avantages incluent aussi I’amélioration
de la rapidité de mise a disposition et de la précision des estimations. La précision peut s’évaluer en termes
de réduction de la variance et d’augmentation de 1’efficacité (dans le cas des plans d’échantillonnage ayant
recours a la télédétection). D’apres Carfagna (2001), la question de la rentabilité de la télédétection aux fins de
statistiques agricoles a déja fait I’objet de nombreux débats et dépend de plusieurs paramétres, tels que le niveau de
fragmentation du paysage, les conditions météorologiques, le niveau d’optimisation et d’automatisation du projet
et la structure de colts. Ainsi, les résultats varient selon les situations.

Delincé (2015) a réalisé une étude approfondie sur la rentabilité des statistiques agricoles utilisant la télédétection
dans quatre systemes nationaux : en Haiti (échantillonnage aréolaire par points), au Maroc (échantillonnage
aréolaire), en Chine (échantillonnage aréolaire et analyse par régression) et en Inde (échantillonnage aréolaire et
comptage de pixels). Les conclusions de cette étude sont les suivantes:

e En Haiti, I’analyse a porté sur le systeme d’échantillonnage par points du Centre national de I’information
géo-spatiale (CNIGS). Le coft de la stratification était visible dans I’augmentation de 3 % du cofit des levers de
terrain, mais les baisses de variance allaient jusqu’a 50 % au niveau régional.

* Au Maroc, la stratification réalisée au moyen de cartes de couverture du sol couvrant 66 000 km? a nécessité
d’acquérir des images SPOT onéreuses, ce qui a entrainé une augmentation de 30 % des cofits de sondage
annuels. L’efficacité gagnée justifie toutefois ces investissements.

¢ En Chine, une stratification fondée sur la télédétection a été réalisée sur une surface de 1,65 million de km?2. Les
cofits ont augmenté de 3 % seulement, mais, dans la province d’ Anhui, I’efficacité relative de la stratification a
été de 2,8 pour le riz et de 1.4 pour le mais.

¢ En Inde, des images radar et optiques sont utilisées pour surveiller 90 % de la production des huit principales
cultures. L’efficacité de la stratification obtenue pour le riz était comprise entre 1,2 et 3,3 ; le biais introduit par
le comptage de pixels a pu étre évalué.

Pour le NASS de I’'USDA, dont la plupart des applications opérationnelles de premier plan sont basées sur des

enquétes aréolaires et des données de télédétection pour les statistiques agricoles, 1’analyse de la rentabilité a

donné des résultats positifs (Carfagna, 2013). D’apres cette étude, « les applications de la télédétection dans le

domaine des statistiques agricoles peuvent étre viables si leur colit total cadre avec le budget sans compromettre la
faisabilité des enquétes qui ne peuvent pas étre menées au moyen des technologies satellitaires ».

Toutefois, compte tenu de la disponibilité de nombreuses données satellitaires gratuites (p. ex., Landsat, Sentinel,
etc.) et de la diminution notable des prix des données satellitaires indiennes, la rentabilité de la télédétection pour
les statistiques agricoles a fortement augmenté.

5.8. DIFFICULTES ET LIMITES

Dans leur présentation sommaire du programme LACIE, MacDonald et Hall (1980) ont indiqué que « les
informations agricoles doivent étre a la fois objectives, fiables, rapidement disponibles, assez complétes, efficaces
et rentables. Dans la plupart des grands pays agricoles, les statistiques sur la production ne répondent a aucun de
ces critéres ». Ce constat reste valable aujourd’hui dans de nombreux pays. Les exemples ci-dessus démontrent
que les données de télédétection provenant de divers satellites sont utiles dans le cadre de plusieurs méthodes de
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constitution de statistiques agricoles (conception de plans d’échantillonnage aréolaire, estimation par classification

ou par régression). Cependant, de nombreuses difficultés continuent de limiter le recours aux données de

télédétection dans les opérations d’évaluation des surfaces cultivées, dont les suivantes :

¢ les parcelles de petites tailles, particulicrement en Asie et en Afrique (tableau 6). L’identification des cultures
nécessite dans ces cas des données de télédétection a haute résolution ;

* la persistance de la couverture nuageuse pendant la saison des pluies. Les nuages limitent fortement I’ intérét
de I’'imagerie optique pour les applications agricoles (Eberhardt et al., 2016). Des données SAR doivent étre
collectées pour contourner ce probleéme, mais leur utilité pour estimer d’autres cultures que le riz reste a prouver ;

e ladiversité des pratiques culturales et agronomiques ;

e les systemes de cultures mixtes et associées ;

e les petites surfaces incluant une grande variété de cultures, particulierement dans le cas de I’horticulture.

D’autres problémes techniques surviennent dans 1’analyse et 1’exploitation des données de télédétection, tels que
la nécessité d’une quantité suffisante de données de terrain de qualité décrivant la variabilité réelle ; la puissance
de calcul, les logiciels avancés et les équipements de stockage de données nécessaires pour analyser les données
multidates a haute résolution ; et la disponibilité de données satellitaires dans un court délai.

Malgré ces difficultés, plusieurs études ont démontré que I’exploitation des données de télédétection pour
I’estimation des surfaces était rentable (Delincé, 2015 ; Gallego et al., 2014).

La disponibilité actuelle et future de nombreuses constellations de satellites de télédétection a haute résolution
devrait entrainer une augmentation de la fréquence temporelle des données satellitaires et de la précision de
la classification. Des méthodes doivent étre élaborées pour permettre d’exploiter des données SAR aux fins
d’estimation de cultures autres que le riz.

Plusieurs opinions ont été exprimées sur les méthodes a utiliser pour estimer les surfaces, a savoir 1’estimateur
par régression ou le comptage de pixels. Au sujet de I’estimateur, Carfagna et Gallego (2005) soutiennent que
les images satellitaires classifiées doivent étre utilisées comme des variables auxiliaires dans un estimateur par
régression ou dans les estimateurs basés sur les matrices de confusion. Ils considérent aussi que les images
classifiées ou photointerprétées ne doivent généralement pas étre exploitées directement pour estimer les surfaces
cultivées, car la proportion de pixels classifiés dans des cultures spécifiques est souvent fortement biaisée.

Toutefois, dans de nombreuses applications, les cartes classifiées des cultures sont essentielles en complément des
estimations sur les surfaces cultivées, notamment pour planifier les récoltes de carrés de rendement. Par ailleurs, le
personnel qualifié nécessaire pour renforcer 1’utilisation de I’estimation par régression n’est pas toujours disponible,
méme dans de nombreuses organisations officielles (Gallego, 2006). Craig et Atkinson (2013) indiquent que la
sous-estimation presque systématique des surfaces cultivées en cas de recours au systéme de comptage de pixels
peut étre améliorée par le recours a la régression. Il serait donc nécessaire d’adopter une approche complete
incluant a la fois la constitution de bases de sondage, le comptage de pixels et la régression.
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TABLEAU 6. TAILLE MOYENNE ET FRAGMENTATION DES EXPLOITATIONS AGRICOLES, 1995-
2005.

Superficie moyenne par

e L Nombre en de parcelle
exploitation agricole ombre moy parcefles

par exploitation agricole

Pays par continent (le nombre de pays couverts par I'étude

est indiqué entre parentheéses)

(hectares)
Total mondial (114) 5 35
Afrique (25) 1,5 3,0
Ameérique du Nord et centrale (14) 1178 1,2
Amérique du Sud (8) 74,4 1,2
Europe (29) 12,4 5,9
Asie (29) 1,0 3,2

Source : FAO, 2010.
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Chapitre 6

Systeme dAlerte Précoce et
estimation des rendements
agricoles

Oscar Rojas, spécialiste des ressources naturelles, Bureau sous-régional pour 'Amérique centrale, Division
du climat et de I'’environnement de la FAO

6.1. INTRODUCTION

Ce chapitre passe en revue les concepts fondamentaux relatifs aux systémes d’alerte précoce (SAP) et a la prévision
des rendements agricoles, afin de mieux gérer les risques climatiques ayant une incidence sur la sécurité alimentaire.
Le déclenchement des alertes précoces et la définition de la probabilité du risque a I’échelle du systéme sont des
composantes fondamentales de I’information d’alerte précoce (IAP); des liaisons systématiques avec les solutions
et les moyens d’alerte précoce permettraient de sauver bon nombre de vies et de moyens d’existence.

Il est essentiel que les systémes d’alerte précoce visant a évaluer la disponibilité et la demande alimentaires
d’une région ou d’un pays donnés puissent prévoir les rendements agricoles et la production globale. L’analyse
méthodique des conditions de marché et le repérage des zones de surplus et de déficit d’un pays ou d’une région sont
extrémement utiles pour concevoir des politiques de lutte contre 1’insécurité alimentaire adaptées. Des statistiques
agricoles fiables et précises sont indispensables pour atteindre ces objectifs importants. Dans ce contexte, les
données de télédétection sont essentielles a I’amélioration de la production de statistiques agricoles, car elles
permettent d’introduire des mécanismes de vérification indépendants, notamment en cas de recours a des mod¢les
d’échantillonnage utilisant une base aréolaire ou multiple. Les informations et données de télédétection peuvent
étre introduites au moment de la conception comme de I’estimation.
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6.2. SYSTEME D'ALERTE PRECOCE

Un systéme d’alerte précoce (SAP) se définit comme un systéme intégré de suivi, de collecte et d’analyse de
données, et de communication permettant de prendre rapidement des décisions visant a protéger les populations et
I’environnement (Davies ef al., 1991). Les SAP consacrés a I’agriculture et a la sécurité alimentaire’ surveillent
I’accés de la population aux aliments, dans le but d’émettre des avis en temps utile sur la survenue prochaine d’une
crise alimentaire et déclencher ainsi une intervention approprié¢e. Leur réussite repose sur de nombreux facteurs,
dont la plupart échappent a leur contréle (Buchanan-Smith, 2000). Tout SAP consacré a la sécurité alimentaire
doit en permanence surveiller la production, les stocks, les prix, le commerce et la consommation de denrées
alimentaires, ainsi que tout phénomeéne extréme, y compris les bouleversements climatiques et les perturbations du
marché pouvant affecter I’offre et la demande alimentaires. L’encadré 1 présente le contexte historique dans lequel
s’inscrivent les systémes d’information sur la sécurité alimentaire. La forme précise des SAP dépend de différents
facteurs, tels que 1’environnement des données, 1’infrastructure de communication, le public visé et la nature du
risque (Bailey, 2013). Ils partagent néanmoins tous certains points communs — qu’ils portent sur les pénuries
alimentaires ou sur d’autres risques : ils collectent des données d’alerte précoce, qu’ils analysent pour produire des
informations d’alerte précoce (IAP) qui seront par la suite communiquées aux décideurs (figure 1).

FIGURE 1. CARACTERISTIQUES DES SYSTEME D’ALERTE PRECOCE.
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La phase de collecte de données correspond au processus de rassemblement et de compilation des données d’alerte
précoce, qui doivent étre pertinentes, opportunes et fiables. La phase d’analyse et de prévision englobe les activités
techniques de suivi et de production d’informations d’alerte précoce. Dans ce cadre, une importance particuliére
est accordée aux facteurs suivants : paramétres surveillés, méthode employée, prévision de certaines variables
spécifiques et niveau de confiance accordé a tous ces ¢léments. La phase de diffusion et de communication
désigne la transmission d’informations d’alerte précoce a certaines parties prenantes compétentes. Les principaux
¢léments a prendre en considération concernent ici les modes de diffusion des alertes, leurs destinataires et la
forme que prennent les informations communiquées.

Rapidité et confiance sont fondamentalement antagonistes dans de nombreux SAP. La confiance accordée a la
pertinence des informations communiquées s’accroit inévitablement avec le temps, a mesure que de nouvelles
données sont collectées et analysées, ce qui réduit dans le méme temps le délai d’alerte. La richesse des informations

1« La sécurité alimentaire existe lorsque tous les étres humains ont, a tout moment, la possibilité physique, sociale et économique de se
procurer une nourriture suffisante, saine et nutritive leur permettant de satisfaire leurs besoins et préférences alimentaires pour mener une
vie saine et active ». Sommet mondial de I’alimentation, 1996.
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communiquées peut également étre problématique. Plus les parties prenantes regoivent d’informations d’alerte
précoce, plus elles devraient étre en mesure de prendre des décisions éclairées, ce qui est pourtant rarement le
cas dans la pratique : elles peuvent en effet manquer de moyens leur permettant d’interpréter correctement les
informations, le message fondamental étant alors perdu.

Idéalement, le SAP consacré aux pénuries alimentaires doit donc étre en mesure d’anticiper a la fois les crises des
moyens d’existence et les urgences humanitaires, et admettre qu’elles constituent deux phases d’un méme processus.
En surveillant certains facteurs de risque centraux tels que la météo, les récoltes et les marchés et en étudiant les données
économiques des ménages, il doit pouvoir déceler les stress et les chocs liés aux moyens d’existence, et fournir ainsi
des orientations aux interventions visant a consolider ces derniers et a éviter la mise en place de stratégies d’adaptation
préjudiciables. Les SAP doivent pouvoir détecter le potentiel de transformation d’une crise en véritable urgence,
permettant ainsi aux acteurs de se préparer a déployer une intervention humanitaire. A chaque étape du processus,
I’action rapide doit chercher a empécher la crise de dégénérer et a atténuer ses répercussions sur la vie et les moyens
d’existence. Les calendriers des crises permettent de déterminer le moment opportun pour intervenir (Bailey, 2013).

Sivakumar (2014) appelle, dans le cadre des sécheresses actuelles, a la mise en place future d’actions proactives
par les différents intervenants, afin qu’ils soient en mesure de faire face a leurs impératifs. Malgré 1’apparition
réguliere de sécheresses tout au long de I’histoire de I’humanité et leurs effets a grande échelle sur plusieurs
secteurs socio-économiques, aucun effort concerté n’a jusqu’a présent été déployé pour amorcer un dialogue sur
la formulation et I’adoption de politiques nationales ciblées de lutte contre la sécheresse. L’absence de politiques
de ce type implique que les autorités nationales, régionales et communautaires maintiendront le statu quo en
se contentant de réagir, chacune de leur c6té, aux répercussions de ces catastrophes. Selon Bailey (2013), la
modification du statu quo ne peut se concrétiser que si les gouvernements savent qu’ils seront récompensés pour
leur action en faveur de la réduction des risques de pénurie et sanctionnés pour leur immobilisme.

Une sécheresse (un risque) ne déclenche pas a elle (lui) seul(e) une situation d’urgence. Qu’il ou elle se transforme en
situation d’urgence ou en catastrophe dépend de ses répercussions sur les communautés locales et I’environnement.
Répercussions qui dépendent a leur tour de la vulnérabilité de ces derniers face a un « choc» de cette ampleur.

Selon les estimations, les ravageurs causent 30 a 40 % de pertes de récoltes chaque année. Une baisse de 1 %
seulement de ces pertes permettrait a des millions de personnes supplémentaires de se nourrir correctement. Plus
d’un tiers de la population mondiale — qui devrait atteindre les 9 milliards d’ici @ 2050 — se nourrit grace a
500 millions de petits agriculteurs. Il est donc urgent, au nom de la sécurité alimentaire mondiale, d’aider ces
derniers a lutter contre les ravageurs. En 1994, la FAO a créé 1I’Observatoire acridien?, qui exploite les capacités
des satellites actuels pour fournir continuellement un ensemble d’informations sur les conditions écologiques,
telles que les précipitations et le développement de la végétation, qui sont des facteurs importants, utiles pour
surveiller les habitats du criquet pélerin et prévoir tout développement acridien. SATCAFE?, lui aussi développé
récemment, est un systéme de surveillance des conditions climatiques pouvant favoriser la prolifération de la
rouille du caféier (Hemileia vastatrix ; voir la figure 2). I détecte, grace aux technologies mobiles, le niveau
d’infection dans les plantations de café. La rouille est la maladie du caféier qui a les plus importantes répercussions
économiques au monde, tandis que le café est le produit agricole le plus important, en termes monétaires, des
échanges internationaux. Une baisse, méme minime, des récoltes de café ou une légere augmentation des cotts de
production, causées par la rouille ont donc d’importantes conséquences sur les producteurs, les services d’appui
connexes, voire les systémes bancaires des pays tributaires des recettes provenant de I’exportation de café.

2 http://www.fao.org/ag/LOCUSTS/fr/activ/DLIS/satel/index .html
3 http://www.siatma.org/
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FIGURE 2. CONDITIONS CLIMATIQUES FAVORISANT OU NON LE DEVELOPPEMENT DE LA
ROUILLE DU CAFEIER AU PANAMA.
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6.2.2. Le modeéle phénologique de surveillance de la végétation

La phénologie des végétaux (1’étude des cycles récurrents de végétation et leurs liens avec le climat) est une variable
importante pour de nombreuses applications des sciences de la Terre et de I’atmosphére. A mesure que 1’intérét
pour la recherche sur les changements a I’échelle du globe s’accroit, notamment, les modéles phénologiques faisant
preuve de précision deviendront des outils de plus en plus incontournables, puisqu’ils permettent aux chercheurs de
surveiller et d’anticiper les réactions des végétaux face aux variations climatiques d’une année sur ’autre. Aux débuts
de la recherche sur la phénologie par satellite, Justice ez al. (1985) ont évalué qualitativement la phénologie mondiale
de nombreux types de couvertures du sol en s’appuyant sur I’indice différentiel normalisé de végétation (NDVI) (voir
la section 6.4.2 ci-dessous). Goward et al. (1985) ont prouvé que les tendances observées du NDVI correspondaient a
la variation saisonniére connue des végétaux aux Etats-Unis continentaux. Par la suite, les chercheurs ont utilisé des
satellites pour interpréter la phénologie comme indicateur de changement de la couverture du sol en Amérique du Sud
(Stone et al., 1994) et déceler la dynamique phénologique des fruticées (Duncan ef al., 1993). Vrieling et al. (2011),
dont les recherches portent sur les NDVI cumulés au cours de la saison (qui servent a calculer la productivité primaire
nette), décrivent la phénologie des végétaux d’Afrique subsaharienne et évaluent la variabilité et les tendances des
indicateurs phénologiques en se fondant sur des séries temporelles des NDVI couvrant la période 1982-2006 (figure 3).

FIGURE 3. MOYENNE EN DEBUT LA SAISON (GAUCHE), ECART-TYPE TEMPOREL (s,) EN
DEBUT DE SAISON (AU MILIEU, EN JOURS) ET CORRELATION DE SPEARMAN
EN DEBUT DE SAISON (DROITE), FONDES SUR LA SERIE TEMPORELLE NDVI
CALCULEE PAR LAVHRR. LA PARTIE INFERIEURE INDIQUE LES VALEURS
RELATIVES A UNE EVENTUELLE DEUXIEME SAISON, LE CAS ECHEANT.
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6.2.3. Quels délais pour une alerte précoce?

La figure 4 indique les délais d’alerte relatifs aux risques climatiques. Elle montre que les les délais d’alerte des
SAP peuvent durer de quelques secondes pour les séismes a quelques mois pour les sécheresses, respectivement
pour les risques les plus aux moins soudains. Plus spécifiquement, les SAP peuvent déclencher des alertes quelques
dizaines de secondes avant la survenue d’un séisme, quelques jours ou heures avant une éruption volcanique,
quelques heures avant un tsunami, et quelques minutes avant une tornade. Le délai d’alerte ouragan varie de
quelques semaines a quelques heures. Le délai d’alerte peut durer plusieurs années, voire plusieurs décennies, pour
les menaces a évolution lente (El Nifio, le changement climatique, etc.). En ce qui concerne les sécheresses, le délai
d’alerte varie de plusieurs mois a plusieurs semaines.

Les phénomenes a évolution lente peuvent gravement nuire a I’environnement et a la société, en 1’absence d’adoption
opportune de mesures préventives. Ces évolutions environnementales progressives et cumulatives nécessitent des
technologies d’alerte précoce efficaces compte tenu de leurs retombées potentiellement importantes sur la société
et ’environnement (PNUE, 2012).

FIGURE 4. QUELS DELAIS POUR UNE ALERTE RAPIDE? CE GRAPHIQUE MONTRE LE DELAI DE
REACTION DES SAP ET LES SUPERFICIES D'IMPACT (EN PRECISANT LE DIAMETRE
DE L'AIRE SPHERIQUE) POUR DIFFERENTS RISQUES HYDROMETEOROLOGIQUES.
SOURCE : GOLNARAGHI, 2005.
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6.3. ALERTE ET INTERVENTION PRECOCES

La Croix-Rouge (2008) définit I’alerte et I’intervention précoces comme la mise en place d’actions humanitaires
régulicres, avant la survenue d’une catastrophe ou d’une situation d’urgence sanitaire, en mettant a profit toutes les
informations scientifiques disponibles a court, moyen et long terme. L’évacuation de la population avant une inondation
est toujours préférable aux actions de sauvetage pendant la catastrophe ou a la fourniture ultérieure d’une aide aux
victimes. Il est également beaucoup plus efficace d’aider les agriculteurs a trouver d’autres moyens de subsistance
en cas de mauvaise récolte que de leur procurer une aide alimentaire. Les incroyables avancées dans le domaine des
sciences et technologies ont ouvert 1’accés a un grand nombre de SAP. Les modéles de circulation générale (MCG)
et les images satellite, les centres régionaux d’expertise, les services météorologiques nationaux et d’autres agences
publiques, les rapports d’enquéte locaux et les observations des communautés permettent tous de mieux comprendre les
phénoménes et leurs possibles conséquences, ce qui permet de beaucoup mieux anticiper les menaces liées au climat. A
court terme, les alertes de tempétes imminentes peuvent aider les communautés a se préparer et a réagir immédiatement
(p. ex., en évacuant les lieux) pour réduire les pertes humaines. A moyen terme, une prévision saisonniére fondée sur El
Niflo peut souligner la particuliére intensité de la saison des tempétes a venir, ou indiquer qu’une sécheresse persistante
pourra entrainer une pénurie alimentaire. A plus longue échéance, les scénarios de 1’évolution future du climat alertent
la population a I’avance sur la multiplication des risques, fournissant ainsi une nouvelle analyse des risques tenant
compte d’autres tendances telles que I’urbanisation et la croissance démographique.

A chaque extrémité de cette échelle temporelle, le risque de catastrophe correspond a la corrélation entre les dangers
(cyclones, tempétes, sécheresses, etc.) et le degré de vulnérabilité des communautés. Ces deux éléments sont en
constante évolution. D’une part, la fréquence, I’intensité et la localisation des menaces fluctuent en raison du
changement climatique. D’autre part, les phénomenes tels que I’urbanisation, la pauvreté, la croissance démographique
ou les épidémies font sans cesse évoluer la nature de la vulnérabilité. La réduction des risques de catastrophe consiste
a produire des cartes détaillées des risques, mais permet surtout d’observer sans cesse la nature évolutive des dangers
et de la vulnérabilité et de prendre des mesures contre cette derniére et ses causes sous-jacentes.

Les alertes précoces sont inutiles si elles ne sont pas suivies d’une intervention rapide. Le cyclone Nargis, I’ouragan
Katrina et la crise alimentaire au Niger ne sont que quelques exemples parmi tant d’autres de catastrophes non
évitées en raison d’un manque de réaction malgré 1’existence d’informations fiables sur leur imminence. A
1’échéance la plus courte, I’action pourrait prendre la forme d’une évacuation. A long terme, 1’intervention rapide
suppose de travailler en étroite collaboration avec les communautés locales afin d’évaluer les causes profondes des
risques évolutifs auxquels elles sont confrontées et de les combattre. Parmi les innombrables mesures de réduction
des risques qui existent, citons par exemple la construction de maisons sur pilotis, la plantation d’arbres pour
prévenir les glissements de terrain, 1’organisation de campagnes de sensibilisation et de prévention de la dengue,
ou encore ’installation de systémes de captage des eaux. La mise a jour des plans d’urgence et la mobilisation de
bénévoles sont également des mesures relevant de I’intervention rapide. Sur le plan de la portée géographique,
I’intervention rapide peut prendre différentes formes : a I’échelle locale, si les prévisions annoncent la survenue
d’une inondation importante, la communauté devra en priorité chercher a protéger sa source d’eau principale de
la contamination. A 1’échelle nationale, le gouvernement peut actualiser ses plans d’urgence. Au niveau mondial,
les institutions internationales peuvent mobiliser des ressources humaines et financiéres avant la catastrophe pour
aider les pays exposés a réduire les conséquences de ces dangers, voire a empécher les pertes humaines. Plus le
nombre de mesures prises en réponse aux alertes a longue échéance est élevé — identification des communautés
a risque, investissement dans la réduction des risques de catastrophe, amélioration de la capacité a intervenir —
plus le nombre de vies et de moyens d’existence sauvés a courte échéance lors de 1’inondation proprement dite
sera important. De méme, le renforcement des rapports entretenus avec les centres de connaissance mondiaux
et régionaux et la mise en place de procédures normalisées de diffusion des informations aupres des acteurs
approprié¢s amélioreront 1’efficacité des interventions locales.
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Il est généralement possible de déterminer avec précision, quelques heures a I’avance, ou et quand aura lieu une
grosse tempéte. Mais pour faciliter les interventions dans ce cadre, il faut investir bien a ’avance dans la création
d’un systéme global de gestion des urgences. Une période d’alerte de quelques jours permet la prise immédiate de
mesures de préparation a la catastrophe : détermination des voies d’évacuation, mise en place de centres d’évacuation,
protection des biens et mobilisation des organisateurs communautaires dans le cadre d’une intervention immédiate.
Une alerte a plus longue échéance (plusieurs mois, voire plusieurs années a 1’avance) sur la nature évolutive du risque
de tempéte permet, quant a elle, de multiplier les mesures de réduction des risques de catastrophe : aide a la plantation
d’arbres par la communauté pour stabiliser les pentes, organisation communautaire pour réagir plus efficacement aux
alertes, construction d’habitations anticycloniques, demande de construction d’abris, etc. La prise de conscience du
risque accru suppose davantage d’investissements dans le renforcement des capacités a prendre des mesures précoces
utiles et ce, quels que soient le moment et le lieu de survenue de la catastrophe.

L’exploitation de ces informations sur les risques peut également entrainer la prise de « mauvaises » décisions : par
exemple, une prévision annongant la probabilité a 80 % de rafales de vent de la force d’un ouragan a un moment et
aun endroit précis. Méme si les probabilités sont fortes, il n’y a aucune certitude que cet événement aura bien lieu
—ilaen effet 20 % de chances de ne pas se produire. Lors de la promotion d’actions rapides, ces doutes ne doivent
pas étre dissimulés : une description honnéte des certitudes et des incertitudes vis-a-vis de 1’avenir doit faire partie
intégrante de toute communication a I’ensemble des parties prenantes, tout en occupant une place centrale dans
I’évaluation et la prise en compte des risques.

Il est indispensable de transformer les informations scientifiques — qui se présentent souvent sous forme de cartes
ou de pourcentages complexes — en messages simples et compréhensibles permettant aux personnes en danger
de prendre des décisions judicieuses sur la meilleure fagon de réagir & une menace imminente. Par exemple, Rojas
(2016) propose d’utiliser le Systéme d’indice de stress agricole (ASIS, de I’anglais Agriculture Stress Index System)
pour donner le coup d’envoi aux activités d’atténuation des effets de la sécheresse en milieu agricole (figure 5).
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FIGURE 5. SYSTEME D’ALERTE PRECOCE SUR LES SECHERESSES AGRICOLES ET
INTERVENTION RAPIDE. LA CARTE REPRESENTE LE POURCENTAGE DE TERRES
AGRICOLES TOUCHEES PAR UNE SECHERESSE (SYSTEME D’INFORMATION
AGROCLIMATIQUE [SIA]) EN 2006.
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Le graphique a barres associe le SIA aux activités d’atténuation des effets de la sécheresse. Source : Rojas, O., 2016.

Les progrés continus réalisés dans le domaine des technologies de télédétection, 1’amélioration des prévisions
et des modéles météorologiques, les nouvelles perspectives offertes par les technologies de 1’information et de
la communication, et les nombreuses possibilités d’étendre la couverture et la capacité des SAP dans les pays et
les régions vulnérables signalent une capacité de prédiction toujours plus efficace. Les possibilités offertes aux
gouvernements, aux organismes et aux prestataires de services d’alerte précoce pour favoriser ces avancées sont
infinies. Cependant, en 1’absence de réformes significatives dans d’autres domaines, les interventions rapides ne
connaitront pas d’améliorations similaires (Bailey, 2013).

6.4. PREVISION DES RENDEMENTS AGRICOLES

Les projections constituent la base de tout systéme d’alerte. Elles doivent étre appliquées aux quatre domaines de
la sécurité alimentaire (disponibilité, stabilité, acces et utilisation biologique) afin de donner assez de temps aux
décideurs pour réagir en cas d’alerte, et étre suffisamment fiables (en régle générale, plus elles portent sur le long
terme, moins elles sont fiables) afin d’éviter les fausses alertes. Toutes les prévisions s’accompagnent d’une cote
de probabilité (qui peut ou non étre calculable) qui constitue un bon indicateur de leur fiabilité.

Passant en revue certaines des méthodes utilisées, Basso ef al. (2015) ont constaté que la prévision des rendements
agricoles devait impérativement passer par le recours a des modeles de simulation des cultures, ¢’est-a-dire des
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représentations informatisées de la croissance des plantes, de leur développement et des récoltes correspondantes,
simulées al’aide d’équations mathématiques exprimant les fonctions de 1’état du sol, des conditions météorologiques
et des pratiques de gestion (Hoogenboom ef al., 2004). Ces outils sont divisés en mode¢les statistiques, mécaniques
et fonctionnels. Les modéles de cultures ne constituent qu’une approximation du monde réel, et ils sont nombreux
a ne pas tenir compte de facteurs importants tels que les adventices, les maladies, les insectes, les techniques de
préparation du sol et les nutriments (Jones et al., 2001). Ils ont toutefois joué un réle important dans I’interprétation
de résultats agronomiques, et les agriculteurs s’en servent de plus en plus fréquemment comme outils d’aide a la
prise de décision. Il existe des modeles simples et des modeles complexes. Les premiers, qui recelent peu de détails
sur le systeme sol-plante, sont souvent utilisés pour estimer les rendements sur les grandes surfaces agricoles,
a partir d’informations statistiques liées au climat et aux rendements obtenus dans le passé. Les mécanismes
nationaux d’alerte précoce utilisent des modeles simples dans la plupart des cas.

L’analyse des données météorologiques et climatiques permet la communication quasiment en temps réel
d’informations qualitatives et quantitatives sur 1’état des cultures, offrant ainsi la possibilité d’émettre des alertes
rapides en cas de situation préoccupante, afin que soient planifiées et organisées des interventions en temps
opportun (Gommes et al., 2006). La philosophie sous-tendant la prévision des récoltes se fonde sur différents types
de données (p. ex., météorologiques, agrométéorologiques [phénologie, rendement], relatives aux sols [capacité de
rétention d’eau], statistiques agricoles) collectées a partir de différentes sources (p. ex., la télédétection). Plusieurs
indices, considérés comme des variables pertinentes pour la détermination des rendements agricoles, sont calculés
a partir des données météorologiques et agronomiques : citons par exemple la satisfaction en eau des cultures, les
surplus et excédents d’humidité, ’humidité moyenne des sols, etc.

Lesrésultats sont associés de fagcon empirique aux rendements agricoles a I’aide de techniques standard de régression,
un processus connu sous le nom d’«étalonnage des modeéles» qui donne lieu a une formule mathématique — la
«fonction de rendement » — utilisée pour calculer les estimations de rendements sur la base des résultats du modéle.
Les statistiques administratives disponibles relatives aux cultures sont utilisées pour étalonner les modéles de
régression, dont la précision ultime dépend donc, dans une large mesure, de la qualité de ces statistiques d’entrée.

Comme I’a relevé Pulwarty (2007), le délai et la forme des données climatiques d’entrée (y compris les prévisions
et projections), I’accés a des conseils avisés et la capacité a interpréter et a mettre en ceuvre des informations et
projections dans le cadre de processus décisionnels, sont tout aussi importants pour les utilisateurs individuels que
I’amélioration des capacités de prédiction.

Les statistiques agricoles s’appuient sur trois sources pour dégager les variabilités interannuelles des rendements
agricoles : a) les tendances, b) les facteurs météorologiques directs et ¢) les effets indirects causés par les conditions
météorologiques, les ravageurs, les maladies, les adventices, etc. Il convient toutefois également de prendre en
compte le fait que la variabilité spatiale des rendements agricoles dépend fortement de la fertilité du sol. La question
des répercussions des conditions météorologiques sur les disponibilités alimentaires se révéle encore plus compliquée
en raison du réle joué par les conditions météorologiques a différents niveaux de la chaine alimentaire (Gommes,
2002). L’ importance relative des sources recensées de variabilité de la production alimentaire dépend en grande partie
du contexte socio-économique général. Dans de nombreux pays en développement, la composante technologique
n’est pas particuliérement marquée, et les récoltes de certains des pays les plus pauvres du monde n’affichent aucune
tendance. Dans ce cas, les conditions météorologiques peuvent avoir des conséquences gravissimes et menacer la
sécurité alimentaire de millions de personnes. Lorsque les circonstances obligent progressivement les agriculteurs
a passer a I’agriculture de marché, ceux-ci passeront par une phase de transition pendant laquelle leur vulnérabilité
aux aléas climatiques s’accentuera. Dans les pays ayant un secteur agricole plus développé (grace a la mécanisation,
a lirrigation, a I'utilisation de variétés améliorées, a la prise de décision avancée sur le terrain, etc.), les tendances
représentent une large proportion de la variabilité des récoltes (plus de 80 %). Si la tendance est retirée de la série
temporelle, ’on pourra partir de ’hypothése que la variabilité restante est en grande partie due aux conditions
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météorologiques. Balaghi ef al. (2013) proposent une fonction de rendement des cultures fondée sur des données
météorologiques (pluviométrie), qui sert de variable explicative de la fluctuation des rendements agricoles au Maroc
(figure 6). Les auteurs considérent que la courbe de la droite de régression représente la productivité de ’eau de
pluie (PEP, exprimée en g/l), qui se définit comme le rapport du rendement (kg/ha) sur la pluviométrie cumulée
(mm) durant la campagne agricole (de septembre a avril). Dans les régions semi-arides, une variable météorologique
simple telle que la pluviométrie permet d’expliquer la plupart des variations des rendements agricoles; dans les pays
tropicaux, en revanche, il conviendra d’intégrer d’autres facteurs météorologiques et liés a la teneur en humidité
des sols. Afin de prévoir les rendements rizicoles au Bangladesh, Gommes (2001) s’appuie sur un modeéle hydrique
simple et ’analyse de ses principales composantes pour déterminer deux variables indépendantes, a savoir le taux
d’évapotranspiration réelle et la température maximale au mois d’aott (Tx8) (figure 7).

FIGURE 6. RELATION ENTRE LE RENDEMENT NATIONAL DU BLE DUR (KG/HA) ET LA
PLUVIOMETRIE DE LA CAMPAGNE AGRICOLE (MM) (DONNEES DE 1988 A 2011).
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La pente de la droite de régression bleue indique la PEP du blé tendre au Maroc, qui est de 0,347 g/l. La pente de la droite de régression
rouge indique la PEP maximale du blé dur a I’échelle nationale (0,653 g/l).

Source : Balaghi et al., 2013.

FIGURE 7. RAPPORT ENTRE LES RENDEMENTS OBSERVES ET CALCULES POUR LES
VARIETES DE RIZ A HAUT RENDEMENT AU RAJSHAHI, BANGLADESH (1983-1998).
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Le modele de régression est basé sur le taux d’évapotranspiration réelle et la température maximale au mois d’ao(t (Tx8).
Source : Gommes, 2001.
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La plupart des auteurs associent les variables météorologiques pour expliquer les fluctuations des rendements
agricoles ; toutefois, si la superficie ensemencée demeure relativement constante dans un pays donné, les conditions
météorologiques pourraient directement expliquer les variations de la production.

Le Centre commun de recherche (JRC) de la Commission européenne fournit quasiment en temps réel des informations
relatives au suivi de la croissance des cultures et a la prévision des rendements pour 1’Union européenne et les
pays voisins. Il est actuellement en passe d’étendre ces activités aux principales régions productrices du monde. Il
¢évalue également les effets du changement climatique sur le secteur agricole en procédant a des simulations d’impact
de différents scénarios sur les modeles de cultures. La stratégie du JRC constitue un bon exemple d’utilisation
opérationnelle de modeles complexes relatifs aux cultures; le Centre s’appuie sur des modéles de simulation
biophysique (établis grace a son logiciel BioMA, de I’anglais Biophysical Models Applications) pour simuler les effets
du changement climatique sur le secteur agricole et évaluer les stratégies d’adaptation envisageables. Un ensemble
d’¢éléments de modélisation mis en ceuvre dans ce cadre permet d’effectuer des simulations fondées sur des scénarios
de changement climatique actuels et futurs pour différentes plantes cultivées dans divers systémes agricoles.

Depuis 2012-2013, Statistique Canada travaille, en collaboration avec Agriculture et Agroalimentaire Canada et
Environnement Canada, sur un modele permettant d’estimer les rendements agricoles des principales cultures
du pays. Statistique Canada a saisi I’occasion de produire de nouvelles estimations fondées sur ces rendements
modélisés. Ces estimations pourraient, a terme, remplacer la collecte de données et éviter ainsi aux producteurs
d’avoir a répondre a de trop nombreuses enquétes*. Le modéle s’appuie sur des données tirées d’images satellite a
basse résolution, des estimations effectuées a partir d’anciens levers de terrain et des informations agroclimatiques.

En Australie, Potgieter et al. (2014) proposent une méthode de calcul du rendement agrégé du blé a 1’échelle des
parcelles (avec un écart d’environ 2,6 %) fondée sur des informations de télédétection (figure 8). Le secteur de
I’assurance pourrait utiliser les résultats de la premiére application de cette méthode dans le pays.

4 http://www.23 statcan.gc.ca/imdb/p2SV.pl ?Function=getSurvey&SDDS=5225
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FIGURE 8. SIMULATION A LONG TERME DU RENDEMENT MEDIAN DU BLE A L'ECHELLE DES

DISTRICTS (1901-2015).
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Source : Potgieter et al., 2014.

Grace aux prévisions de rendements des cultures, les populations sont en mesure de mener des actions de réduction
de la vulnérabilité aux risques climatiques, afin de se préparer aux conséquences d’éventuels déficits de production.
11 s’agit donc d’un outil incontournable pour la prise de décision dans le domaine agricole, qui permet de prévoir
des actions qui faciliteront le travail des compagnies d’assurance agricole (Balaghi et al., 2013).

6.4.2. Le modéle fondé sur la télédétection

La télédétection se définit comme I’acquisition d’informations sur un objet par I’intermédiaire d’un appareil
n’ayant pas de contact avec 1’objet étudié (Lillesand et Keifer, 1994). Ces données peuvent étre obtenues par
différentes plateformes, telles que satellites, aéronefs, UAV et radiométres portables, et collectées par différents
appareils, tels que capteurs, caméras, appareils photo numériques ou magnétoscopes. Les instruments utilisés
pour mesurer les rayonnements électromagnétiques sont appelés « capteurs». Ceux-ci sont passifs lorsqu’ils ne
produisent pas leur propre source d’énergie et ne réagissent qu’aux rayonnements d’origine naturelle; on parle au
contraire de capteurs actifs lorsqu’ils produisent leur propre source de rayonnement.

Les ¢études menées sur le terrain et I’utilisation de scanners aéroportés (Tucker, 1979) prouvent I’utilité¢ des
propriétés de la réflectance spectrale du couvert végétal, en particulier I’association de la réflectance de la bande
spectrale rouge et celle du proche infrarouge (également appelée «indices de végétation»), pour la surveillance
des végétaux chlorophylliens. Ces indices de végétation se définissent comme des combinaisons mathématiques
ou des ratios composés principalement de bandes spectrales rouges, vertes et infrarouges et congus pour identifier
les rapports fonctionnels entre les caractéristiques des cultures et les observations par télédétection (Wiegand
et al., 1990). Fortement modulés par les interactions entre le rayonnement solaire et les cultures au moment
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de la photosynthése, ces indices témoignent donc de la dynamique des propriétés biophysiques liées a la santé
des cultures. Le tableau | recense les indices de végétation les plus utilisés dans le cadre du surveillance de la
végétation. Le NDVI constitue I'un des indices fondés sur les deux bandes spectrales susmentionnées. Proposé
par Deering (1978), il est encore aujourd’hui le plus utilisé pour étudier la santé des végétaux et la production
végétale (MacDonald et Hall, 1980; Sellers, 1985). La recherche en matiére de suivi des végétaux a montré que
le NDVI était étroitement li¢ a I’indice foliaire et a I’activité photosynthétique des végétaux chlorophylliens.
Il mesure indirectement la productivité primaire par le biais de son rapport quasi linéaire avec la Fraction de
rayonnement photosynthétiquement actif absorbé (fAPAR) (Los, 1998 ; Prince, 1990). Il présente certaines limites
bien connues, relatives par exemple aux effets de I’humidité du sol ou de 1’anisotropie des surfaces. Les produits
composites utilisés dans la plupart des applications ont tendance a restreindre ces effets, qui ne peuvent toutefois
pas étre totalement ignorés. Rojas (2007) propose une fonction de rendement basée sur la télédétection et les
données agrométéorologiques pour estimer les rendements futurs du mais au Kenya. Le NDVI du modéle et
I’évapotranspiration réelle expliquent 79 % des fluctuations des rendements du mais, avec une erreur quadratique
moyenne s’élevant a 0,3766 t/ha (figure 9). Les modeles agrométéorologiques fournissent des informations sur le
rayonnement solaire, la température, I’humidité de 1’air et la quantité d’eau disponible dans le sol, la composante
spectrale contenant quant a elle des informations sur la gestion des cultures, les variétés utilisées et les stress
ignorés par les modeles agrométéorologiques (Rudorff et Batista, 1990).

FIGURE 9. RAPPORT ENTRE LES ESTIMATIONS DE RENDEMENT OBSERVES ET ESTIMES AU
KENYA.
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Modeéle de regression basé sur des données ETA et NDVI pour les années 1985 a 2003.
Source : Rojas, 2007

La FAO a mis sur pied un Systéme d’indice de stress agricole (ASIS, de 1’anglais Agriculture Stress Index System),
qui a pour objet de détecter les zones agricoles fortement susceptibles de subir un stress hydrique (sécheresse)
a I’échelle mondiale. Celui-ci repose sur I’indicateur de la santé végétale (VHI, de 1’anglais Vegetation Health
Index), un indicateur composite englobant I’indicateur de 1’état de la végétation (VCI, de 1’anglais Vegetation
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Condition Index) et I’indicateur des conditions de températures (TCI, de 1’anglais Vegetation Condition Index).
Le VCI (Kogan, 1994) provient du NDVI. L’algorithme du TCI est similaire a celui du VCI, mais se rapporte a la
température de brillance 7 estimée a partir de la région infrarouge thermique du systéme AVHRR (canal 4). Kogan
(1995) a proposé cet indice afin d’¢éliminer les effets de la nébulosité au moment de I’évaluation par satellite de
I’état de la végétation, le canal 4 de ’AVHRR étant moins sensible a la vapeur d’eau dans 1’atmosphere que le
canal captant la lumiére visible. Les températures de mi-saison ¢levées signalent des conditions défavorables ou de
sécheresse, tandis que les températures basses témoignent principalement de conditions favorables (Kogan, 1995).

La premiere étape de 1’ ASIS consiste a calculer la moyenne temporelle du VHI afin d’évaluer I’intensité et la durée
de la/des période(s) de sécheresse ayant lieu pendant le cycle de culture au niveau des pixels. L’ ASIS se fonde sur
des données satellite d’une résolution de 1 km enregistrées tous les dix jours (décadaires) par le capteur AVHRR
du satellite METOP et portant sur la végétation et la température de la surface de la Terre.

La deuxiéme étape consiste a calculer le pourcentage de la superficie agricole touchée par la sécheresse (pixels
présentant un VHI inférieur a 35 — une valeur considérée comme décisive par de précédentes études) afin d’évaluer
I’étendue de la catastrophe. Enfin, I’ensemble de la zone administrative est classé en fonction du pourcentage de
superficie touchée. L’ ASIS évalue la gravité (intensité, durée et étendue) de la sécheresse et publie des résultats
finaux au niveau administratif, afin d’en faciliter la comparaison avec les statistiques agricoles du pays (Rojas et
al., 2011 ; Van Hoolst et al., 2016). Rojas (2016) propose une fonction de rendement basée sur I’indice de stress
agricole (ISA) et les rendements du blé en Syrie (figure 10).

FIGURE 10. RAPPORT ENTRE L'INDICE DE STRESS AGRICOLE (ASI) ET LE RENDEMENT DU
BLE EN SYRIE (1985-2012)
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En Inde, le Centre national Mahalanobis de prévision des récoltes (NCFC, de I’anglais Mahalanobis National Crop
Forecast Centre) utilise a la fois des modéles agrométéorologiques et des données de télédétection pour fournir
différentes prévisions concernant la production de cultures en amont de la récolte, au niveau du pays, des Etats et
des districts’. Le centre publie des prévisions de production a six reprises au cours du cycle de culture : avant la

5 http://www.nrsc.gov.in/Agriculture
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saison, en début de saison, a la mi-saison, avant la récolte (au niveau des Etats et des districts), et dans le cadre d’une
évaluation révisée des dommages. Il utilise des outils conventionnels, tels que I’économétrie et I’agrométéorologie
(pour formuler ses prévisions d’avant-saison et de début de saison), des produits de télédétection a moyenne et
haute résolution (pour ses prévisions de mi-saison) et I’imagerie haute résolution (pour ses prévisions d’avant-
récolte a I’échelle des districts). La méthode du NCFC tire également sa force des expériences de coupe menées
par télédétection a chaque campagne agricole pour entrainer les différents modeles agrométéorologiques et les
produits de télédétection.

Brown et al. (2009) suggerent d’utiliser le modele de prévision des rendements agricoles pour prévoir le prix
des aliments de base a 1’aide des informations fournies par le NDVI. Ils se servent de I’indicateur comme
d’un intermédiaire pour déterminer I’offre locale en millet, pour laquelle il n’existe pas suffisamment de
données de marché. Le fait d’associer I’indicateur a des informations sur la superficie ensemencée augmentera
vraisemblablement sa capacité de prédiction ; toutefois, et c’est regrettable, ’acces a des informations exhaustives
sur la superficie cultivée a I’échelle locale s’avere difficile en Afrique de I’Ouest. Le modele explique 85 a 90 %
des fluctuations de prix observées, et le taux d’erreur des prévisions a quatre mois varie en moyenne entre 13,4 %
(au Niger) et 19,5 % (au Burkina Faso) dans le cadre d’observations de I’échantillon, ou entre 18,8 % (au Burkina
Faso) et 21,9 % (au Mali) dans le cadre d’observations hors échantillon. La figure 11 illustre les rapports existant
d’une part entre la production de millet et le ND VI, et d’autre part entre les cours réels de la céréale et les prédictions.

FIGURE 11. RAPPORT ENTRE LE NDVI ET LA PRODUCTION DE MILLET POUR LA
PERIODE 1982-2006 (GAUCHE); PRIX MOYENS ET PREDICTIONS A QUATRE MOIS
(DROITE), AU BURKINA FASO.
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Source: Brown et al., 2009.

Enfin, Hansen et al. (2004) ont recours a un MCG pour prévoir les rendements de blé a I’échelle régionale dans le
nord-est de I’ Australie. Dans ce cadre, 1’exactitude des prédictions est généralement meilleure au niveau des Etats
qu’a I’échelon inférieur (districts). Bien que le modeéle de simulation de production du blé ait permis d’expliquer
environ 75 % de la variance des rendements moyens & I’échelle de I’Etat en I’absence de toute tendance, les
corrélations propres aux districts étaient généralement inférieures, justifiant en moyenne 58 % de la variance
pondérée par la surface occupée par le blé dans chaque district. Les auteurs ont comparé les résultats du MCG
aux prédictions fondées sur la seule climatologie, ainsi qu’aux phases d’El Nifio-Oscillation australe (ENSO,
de I’anglais El Nifio-Southern Oscillation) et de I’indice d’oscillation australe (IOA). La figure 12 montre la
corrélation entre les rendements de blé a I’échelle des districts observés dans le Queensland et les prévisions a
posteriori fondées sur le MCG.
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FIGURE 12. CORRELATION ENTRE LES RENDEMENTS DE BLE OBSERVES AU NIVEAU DES
DISTRICTS DU QUEENSLAND ET LES PREVISIONS A POSTERIORI EFFECTUEES
A PARTIR DU MCG LES A) 15% MAI, B) 15¢ JUIN, C) 1%° JUILLET ET D) 1% AOUT,
ENTRE 1975 ET 1993, AJUSTEE AUX TENDANCES TECHNOLOGIQUES DE 2001.
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Source : Hansen et al., 2004.

Le Service national de statistiques agricoles du Département de I’agriculture des Etats-Unis (USDA/NASS) utilise
les technologies de télédétection a des fins d’arpentage agricole et effectue des recherches dans ce domaine depuis
le début des années 1970. Ses progrés considérables ces dernieres années lui ont permis de faire évoluer le role
joué par la télédétection, qui auparavant remplissait surtout une fonction de recherche. Elle fait désormais partie
intégrante du programme d’estimation des surfaces agricoles de 1’agence, qui porte sur I’ensemble des principales
cultures produites dans les Etats trés producteurs des Etats-Unis. L’agence est parvenue a ce résultat en particulier
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grace : 1) au renforcement de ses partenariats en matiére de données; 2) au perfectionnement de ses méthodes;
3) a ’accessibilité accrue de logiciels commerciaux; et 4) a I’amélioration de la qualité des données d’imagerie
et auxiliaires. L’arpentage étant désormais fonctionnel, 'USDA concentre désormais ses efforts sur une autre
transition entre recherche et contexte opérationnel : celle de I’estimation des rendements. A ’heure actuelle, il
fournit au Comité de statistiques agricoles et aux bureaux de terrain du NASS des estimations des rendements
du soja et du mais pour dix grands Etats producteurs, pendant la saison. Bien que ces estimations soient déja
fiables, elles peuvent encore étre améliorées grace a d’autres expériences et recherches. Pour I’avenir, le NASS a
commencé a mener des recherches afin de mesurer quantitativement 1’évolution et 1’état des cultures a I’aide de la
télédétection. Il compte par ailleurs utiliser cette technologie pour cartographier I’humidité du sol et améliorer les
évaluations et le suivi des catastrophes.

6.5. CONCLUSION

Ce chapitre a passé en revue le concept des systémes d’alerte précoces et souligné leur importance, spécifiquement
dans les domaines de la sécurité alimentaire et de la nutrition. Sa principale conclusion est la suivante : pour étre
efficace, un SAP doit étre intégré aux plans nationaux d’atténuation et de réduction des risques de catastrophe
liés au(x) danger(s) surveillé(s). Toute alerte peut aider les communautés a se préparer et a prendre des mesures
immédiates ; elles ne peuvent, en revanche, atténuer les effets potentiels de la catastrophe a venir. Les concepts
philosophiques tres pertinents d’alerte et d’intervention précoces ont donc été introduits, en vue de leur mise
en ceuvre par les gouvernements et la société pour défendre les communautés, sauver des vies et protéger les
ressources. En matiére de production agricole, les techniques de prévision des rendements des cultures (qui
¢évaluent essentiellement la disponibilité des quatre domaines de la sécurité alimentaire, mais qui produisent des
effets indirects sur la stabilité et I’accés en agissant sur les marchés locaux) peuvent s’avérer utiles en permettant
aux sociétés de se préparer aux conséquences d’une éventuelle pénurie en prenant des mesures de réduction de
la vulnérabilité face aux risques climatiques. Plusicurs modéles plus ou moins complexes ont été proposés pour
estimer les rendements des cultures a I’échelle régionale, de la simple régression entre variables climatiques aux
fonctions de rendement plus sophistiquées, en passant par les produits de télédétection et les MCG. Le modele choisi
dépendra de ’accessibilité et de la qualité des données dans chaque pays et de I’objectif ultime des prévisions. La
télédétection joue actuellement un rdle central en matiére d’estimation des surfaces et des rendements des cultures
dans les programmes statistiques. L’amélioration des capacités d’imagerie et des technologies de I’information a
permis a la télédétection de quitter le domaine de la recherche pour intégrer un véritable processus de production.
A I’avenir, le passage du domaine de la recherche & celui de la mise en ceuvre opérationnelle de la télédétection
devrait s’accélérer, réduisant ainsi la charge pesant sur les enquétés, multipliant les données utiles sur le plan spatial
et favorisant la réalisation d’économies en limitant la collecte de données dans le cadre d’enquétes traditionnelles,
dans le but ultime d’améliorer les statistiques agricoles.
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ENCADRE 1. HISTORIQUE DES SYSTEMES D’INFORMATION RELATIFS A LA SECURITE
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ALIMENTAIRE

Jusqu’au 19¢ siecle, les variations démographiques étaient dues a trois facteurs principaux

(guerres, famines et épidémies), et souvent liées aux fluctuations de la production alimentaire. Le
développement commercial et industriel a progressivement modifié cette tendance dans les pays
industrialisés, la population dépendant de moins en moins de I'agriculture de subsistance. Jusque la,
le suivi des populations donnait une idée (a posteriori) de I'insécurité alimentaire.

Jusqu’au début du 20¢ siécle, I'agriculture de subsistance est restée la source principale d’alimentation
dans les pays non industrialisés. Les vagues successives de colonisation et de décolonisation

des pays les plus pauvres étaient fondées sur des politiques d’autosuffisance alimentaire visant

a préserver l'indépendance politique. Les systemes de surveillance de I'alimentation de I'époque
reposaient essentiellement sur la connaissance de techniques élémentaires de production agricole.
Les crises alimentaires majeures des années 1970 ont souligné I'importance de I'opinion publique
mondiale et de la nécessité d'informer le grand public de la survenue d’une crise alimentaire. Le
contréle nutritionnel des enfants en bas age a vu le jour a cette époque et constitué le point de
départ de la collecte d'informations sur les plus démunis et de la fourniture d’une assistance a ces
personnes.

Plus de cent pays ont adopté la Déclaration universelle pour I'élimination définitive de la faim et

de la malnutrition a I'occasion de la Conférence mondiale de I'alimentation organisée en 1974 a

Rome. A I’époque, les analyses des causes de la faim foisonnaient. La notion moderne de «sécurité

alimentaire » a été développée avec la création, en 1975, du Comité de la sécurité alimentaire
mondiale (CSA). Bien que les gouvernements aient été exhortés a adopter des « politiques
alimentaires nationales », leurs résultats n'ont pas été a la hauteur. Laccent a été mis sur la recherche
d'un équilibre entre I'offre et la demande d’aliments de base, et les systemes de surveillance de
I'approvisionnement alimentaire se sont progressivement développés.

Les agences publiques de mise en marché de nombreux pays (en particulier celles spécialisées dans
les céréales) se sont vu confier de nouveaux pouvoirs de supervision des approvisionnements, et
des efforts ont été déployés pour créer des stocks alimentaires de sécurité nationaux et régionaux
(principalement dans les régions arides) destinés a étre utilisés en cas de crise alimentaire. Dans

ce contexte, les informations sur la production, I'approvisionnement national, les stocks et les
importations pouvaient théoriquement étre contrdlées par un seul organe national.

Les systémes statistiques et les comptes nationaux ont enregistré des demandes d’'information
toujours plus importantes, aux fins notamment de planification et de suivi économique. Les systemes
statistiques ont eu tendance a étre fortement cloisonnés (confiés a un ministere ou a un organe
national distinct) et axés sur leurs propres exigences internes. Leurs informations n’ont donc pas été
particulierement utiles au suivi de la sécurité alimentaire (p. ex., statistiques peu fiables ou publiées
tardivement; zones couvertes incompatibles, rendant difficile la comparaison des données collectées
a partir de systemes différents). Certains partenaires de développement ont donc préféré établir —
en Afrique subsaharienne notamment — des systemes d’information paralleles qu’ils financent et
supervisent eux-mémes, et qui leur fournissent les informations dont ils ont besoin pour cibler leur

aide et leur assistance en matiére de sécurité alimentaire.
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Plusieurs ajustements structurels ultérieurs et un processus de privatisation ont métamorphosé
I’économie des pays en développement et leur trajectoire, produisant des effets majeurs sur la
sécurité alimentaire de leur population. Les donateurs ont décidé de conjuguer leur aide économique
a des politiques interventionnistes ciblées afin d’éviter la survenue de crises sociales ou alimentaires
majeures. |l est devenu évident que le probleme d’acces aux denrées de base (pauvreté) devait faire
I’objet d’'un examen plus approfondi et que I'aide sociale ne pouvait étre organisée qu’en échange de
I'obtention de certaines informations spécifiques.

La baisse de I'excédent mondial de céréales et certaines mauvaises expériences en matiere de
distribution a grande échelle ont poussé la communauté internationale a réduire les aides et a
remettre en question leur utilisation, compte tenu de leur effet négatif potentiel — lorsqu’elles

sont inadaptées ou font I'objet d’'une mauvaise gestion — sur la sécurité alimentaire. Les systemes
d’information existants ont ensuite été réorientés, afin de mieux cibler et surveiller la distribution de
I"aide. Le développement et I'utilisation de I'imagerie satellite ont permis d’effectuer des estimations
concernant la végétation — notamment les cultures pluviales — dans chaque pays, et donc de fournir
des informations sur la production mondiale aux donateurs principaux.

La mondialisation des échanges est désormais liée a la rapidité des communications modernes
(puisqu’ils peuvent étre effectués sur Internet, par fax, par téléphone satellitaire, etc.) et des systemes
de gestion (ordinateurs). Il est beaucoup plus facile aujourd’hui de gérer des bases de données, de
faire des pronostics et d’en diffuser les résultats. Les systémes de suivi et de prévision de la sécurité
alimentaire sont devenus plus faciles a gérer a I’échelle nationale — du moins en théorie, et les
donateurs encouragent la formation des gestionnaires a |'utilisation de ces outils et médias modernes.
La vitesse de l'urbanisation dans les pays en développement produit aussi des effets sur les données
relatives a la sécurité alimentaire, puisqu’il est devenu essentiel de procéder a un suivi de la sécurité
alimentaire et des groupes vulnérables a |'échelle urbaine et rurale.

Parallelement au développement de circuits d’'information plus rapides, il est devenu nécessaire

de décentraliser la prise de décision et de démocratiser la prise d’action concertée en y intégrant
différents intervenants (publics, privés et de la société civile) de la sécurité alimentaire. Les systémes
d’information sur la sécurité alimentaire sont peu a peu devenus des centres nationaux d’'échange
d’'informations a tous les niveaux.

La nécessité de réduire le nombre de personnes sous-alimentées a souligné le besoin de décentraliser
et de mener une action commune a tous les acteurs de la sécurité alimentaire. Cette exigence a été
clairement mise en lumiéere par I'ensemble des participants au Sommet mondial de I'alimentation
organisé en novembre 1996, a I'occasion duquel les représentants gouvernementaux ont décidé

de prendre toutes les mesures nécessaires pour réduire de moitié le nombre de personnes

sous-alimentées (estimé a 800 millions a I'époque) a I’'horizon 2015. Depuis, des efforts ont été

déployés pour compléter les bases de données des systémes d’information en développant des
indicateurs concrets pour le suivi des personnes sous-alimentées.

Plus récemment, le 25 septembre 2015, les pays ont adopté un ensemble d’objectifs a atteindre

pour mettre fin a la pauvreté, protéger la planéte et assurer la prospérité de tous, dans le cadre d'un
nouveau programme de développement durable. Chaque objectif s'"accompagne de cibles spécifiques
a atteindre au cours des 15 prochaines années. La proposition contient 17 objectifs assortis de

169 cibles qui couvrent un vaste ensemble de questions liées au développement durable — p. ex.,
éradiquer la pauvreté et la faim, améliorer la santé et I'éducation, améliorer la durabilité des villes,

lutter contre le changement climatique et protéger les océans et les foréts.
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Chapitre 7

Suivi du couvert forestier et de la
déforestation

Frédéric Achard, Yeda Maria Malheiros de Oliveira et Danilo Mollicone

7.1. INTRODUCTION ET OBJECTIFS PRINCIPAUX

Les nombreux biens et services produits par la forét contribuent a I’amélioration des moyens de subsistance et du
bien-étre des populations, et jouent un rdle essentiel a 1’échelle des économies mondiales. Il est communément
admis que I’obtention en temps utile de données fiables sur les ressources forestiéres est I’une des clés pour évaluer
précisément les avantages des écosystémes forestiers et faciliter le suivi et I’évaluation de ’efficacité des stratégies
et des programmes en matiére de sylviculture et d’autres utilisations des terres par les Etats et les autres acteurs
concernés (MacDicken, 2015).

Par ailleurs, la demande mondiale de produits d’alimentation humaine et animale d’origine agricole et de biocarburants
est en grande partie responsable de I’expansion des terres cultivées et des paturages dans de nombreux pays en
développement (DeFries ef al., 2010). Les conséquences environnementales de 1’expansion des surfaces agricoles
sont sensiblement différentes selon la nature du terrain sacrifié (forét, forét dégradée ou prairie). Dans les tropiques,
plus de 55 % des terres agricoles apparues entre 1980 et 2000 ont vu le jour au détriment de foréts intactes et 28 % ont
remplacé des foréts exploitées (Gibbs et al., 2010). La disparition des foréts au profit de cultures commerciales s’est
fortement accélérée au cours des dernicres années, principalement en Amérique du Sud (de Sy et al., 2015).

Plusieurs difficultés peuvent découler d’un manque d’informations et de statistiques relatives aux ressources
forestiéres : connaissances insuffisantes ou imprécises quant a I’exploitation des ressources forestieres nationales;
planification et stratégies inopérantes en maticre de sylviculture et d’autres utilisations des terres ; mauvais ciblage
des priorités et des projets par les donateurs ; et évaluation incorrecte des progres réalisés dans le cadre des objectifs
de développement, parmi lesquels la gestion durable des foréts (MacDicken ef al., 2015).
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Le Programme de réduction des émissions liées a la déforestation et a la dégradation des foréts (REDD+), mené
sous les auspices de la Convention-cadre des Nations Unies sur les changements climatiques (CCNUCC), est
un systéme de paiement aux résultats octroyé aux pays en développement en échange de la réduction de leurs
émissions de gaz a effet de serre (GES) d’origine foresticre (CCNUCC, 2014). Ce systéme impose de définir des
seuils de référence relatifs aux pertes de carbone forestier, afin d’apprécier leur évolution au fil du temps, ainsi
que des méthodes fiables de suivi, de compte-rendu et de vérification de ces changements. La plupart des pays en
développement n’ont pas encore mis en place le systéme national de suivi forestier exigé par la REDD+.

Bien que certains organismes nationaux (notamment au Brésil, en Inde et au Mexique) enregistrent d’excellents
progrés a 1’échelle nationale, plusieurs pays tropicaux n’ont établi aucun dispositif de suivi forestier, faute de
capacités suffisantes. Des efforts ont été entrepris dans le but de renforcer les compétences techniques nécessaires
a la mise en ceuvre de systémes nationaux de suivi forestier a I’échelle institutionnelle (Romijn ef al., 2015). Il est
essentiel d’aider les pays en développement a consolider et améliorer leurs capacités a produire eux-mémes des
données statistiques sur les ressources foresticres.

Au cours des derniéres décennies, de grandes organisations internationales, telles que la FAO (voir FAO, 2015a)
et I’Institut des ressources mondiales, ont considérablement amélioré la production et la diffusion de données
sur les ressources du couvert forestier mondial. Ce chapitre propose des exemples robustes illustrant les progres
méthodologiques réalisés et leur application dans toute la ceinture tropicale, ainsi que les bonnes pratiques adoptées
a I’échelle nationale.

Les techniques et méthodes de mesure fondées sur la télédétection ont enregistré des progres remarquables (Achard
et Hansen, 2012). Les données et les méthodes ne constituent plus un obstacle a la mise en ceuvre du programme
REDD+ au titre de I’ Accord de Paris (CCNUCC, 2016). Par ailleurs, les professionnels de 1’observation de la Terre
et experts du carbone ont publié deux directives techniques visant a aplanir les difficultés méthodologiques liées
a l’intégration des observations de télédétection et de terrain dans I’estimation des émissions et de 1’¢limination
des GES forestiers : 1) le guide de référence sur la REDD+ de I’Observatoire mondial de la dynamique du couvert
forestier et terrestre (GOFC-GOLD, de I’anglais Global Observation of Forest and Land Cover Dynamics) (GOFC-
GOLD, 2016), et 2) le document d’orientation et de méthodologie de I’Initiative mondiale pour 1’observation
des foréts (GFOI, de I’anglais Global Forest Observations Initiative) (GFOI, 2014). Ces publications ont pour
vocation d’aider les pays a repérer les données manquantes dans les inventaires forestiers nationaux et a mettre en
place des systémes nationaux de suivi forestier qui soient fonctionnels. Les pays sont invités a intégrer les normes
internationales dans leurs programmes de suivi forestier, de manicre a favoriser la comparabilité internationale.

Le renforcement des capacités de suivi national nécessaires a I’estimation des surfaces forestieres bénéficie a terme
aux décideurs, aux acteurs économiques, ainsi qu’aux populations subsistant grace aux foréts. La disponibilité et
la qualité des données sur les ressources foresticéres s’en trouvent améliorées, ce qui donne lieu a des stratégies et
a des investissements plus judicieux.

Ce chapitre fournit des directives relatives a I’utilisation de la télédétection aux fins de statistiques foresticres, et
présente les méthodes de télédétection actuellement utilisées pour évaluer le couvert forestier et 1’évolution des
foréts a I’échelle mondiale et nationale. Ces travaux visent a soutenir la mise en place d’interventions de REDD+
et de dispositifs de suivi forestier dans les pays.
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7.2. INFORMATIONS GENERALES SUR LAPPLICATION DE LA
TELEDETECTION AU SUIVI DU COUVERT FORESTIER

A partir des années 1990, les techniques de télédétection sont devenues suffisamment perfectionnées pour
permettre I’observation de I’évolution des foréts. La faisabilité et la précision du suivi dépendent en grande partie
de paramétres nationaux (notamment la disponibilité des données); en d’autres termes, les éventuels obstacles
sont liés a des problémes de définition, de ressources et d’indisponibilité des données plutdt qu’aux méthodologies
proprement dites (GOFC-GOLD, 2016).

7.2.1. Définition des terres forestieres, de la déforestation et de la dégradation
Plusieurs termes, définitions et autres ¢léments en rapport avec la REDD+ ne sont pas formellement arrétés —
notamment certains termes tels que «déforestation» et «dégradation des foréts». Les décisions concernant la
REDD+ étant fondées sur les modalités en vigueur prévues par la CCNUCC et le Protocole de Kyoto, les définitions
employées dans ces deux documents sont utilisées dans ce chapitre et présentées ci-dessous (voir GOFC-GOLD,
2016, pour plus de détails).

Terres forestiéres — Aux termes de la CCNUCC, «cette catégorie inclut toutes les terres a végétation ligneuse
correspondant aux seuils utilisés dans la définition des terres forestiéres dans I’inventaire national des gaz a effet
de serre. Elle inclut également les systémes dont la structure végétale est actuellement inférieure aux seuils de
la catégorie des terres forestieres utilisés par le pays, mais qui pourrait potentiellement les dépasser». Les autres
utilisations prédominantes éventuelles doivent également étre prises en compte.

L’absence de définition unique des terres dites «forestieres» et «non forestieres» — dont les critéres (taille
des arbres, superficie et couvert arboré) sont actuellement trés variables — empéche de mesurer correctement
I’évolution de la déforestation. Bien qu’il existe d’innombrables définitions du terme « forét», la plupart appliquent
des parametres communs pour établir certains seuils, concernant notamment la superficie, la hauteur et le couvert
forestier minimums. Dans son Evaluation des ressources forestiéres mondiales 2015 (FAO, 2015a), la FAO se
base sur un couvert minimum de 10 %, une hauteur supérieure ou égale a 5 métres et une superficie d’au moins
50 ares, ajoutant que I’utilisation prédominante du sol doit étre forestiere. En revanche, la plupart des études de
télédétection se fondent sur une définition de la couverture du sol (Magdon et al., 2014), I’utilisation des terres ne
pouvant étre déterminée uniquement par télédétection.

De leur coté, les Etats parties au Protocole de Kyoto ont fixé des seuils communs en matiére de couvert boisé, de
hauteur des arbres et de superficie pour définir les foréts présentes sur leur territoire national (CCNUCC, 2006).
Les fourchettes suivantes sont appliquées, sachant que les jeunes peuplements n’ayant pas encore atteint le couvert
ou la hauteur minimum répondent également a la définition du terme « forét» :

e Superficie minimum : entre 0,05 et 1 hectare ;

¢ Possibilité d’atteindre une hauteur a maturité in situ comprise entre 2 et 5 metres ;

e Couvert forestier minimum (ou matériel sur pied équivalent) : de 10 a 30 %.

Les pays jouissent donc d’une certaine marge pour établir leurs plans de suivi, I’analyse des données de télédétection
pouvant s’adapter aux différents seuils de superficie et de couvert forestiers. Il est néanmoins indispensable
d’harmoniser les classifications foresti¢res appliquées a 1’ensemble des activités de la REDD+, de manicre a
pouvoir associer les différents types d’informations, notamment les analyses de télédétection. La multiplicité des
définitions a une incidence sur les paramétres techniques de 1’observation de la Terre et peut affecter les cofits, la
disponibilité des informations et la capacité d’intégration et de comparaison des données dans le temps.
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Déforestation — La déforestation renvoie la plupart du temps a la conversion permanente ou a long terme des sols,
dont 'utilisation forestiére est remplacée par d’autres utilisations non foresti¢res. Selon la décision 16/CMP.1 de
la CCNUCC, la déforestation se définit comme «la conversion anthropique directe de terres foresticres en terres
non forestiéres ».

Dans la pratique, la déforestation telle que définie précédemment implique une réduction du couvert forestier, qui
passe alors en deca du seuil de définition de la forét. Elle entraine un changement de I’utilisation des terres, et
généralement aussi de la couverture du sol. La plupart du temps, les foréts sont remplacées par des cultures annuelles
ou permanentes (palmiers a huile, arbustes), des paturages, des espaces urbains ou d’autres infrastructures humaines.

Dégradation des foréts — La dégradation des foréts est la conséquence de plusieurs phénomeénes, notamment
I’exploitation forestiére non viable, I’agriculture itinérante et la collecte ou la combustion de bois de feu. Elle
provoque le recul de la biomasse, 1’éclaircissement des foréts et la mutation des structures forestiéres. En outre,
elle modifie la composition des essences, ce qui perturbe les services écosystémiques des foréts, notamment leur
potentiel futur en matiére de piégeage et de stockage du carbone.

Un rapport du Groupe d’experts intergouvernemental sur I’évolution du climat (GIEC, 2003) propose cinq
définitions potentielles de la dégradation, en précisant leurs avantages et inconvénients respectifs. La dégradation
y est qualifiée comme suit :

«Une perte directe, a long terme, due aux activités humaines, persistant pendant X années ou plus, d’au moins Y %
de stocks de carbone forestier [et de valeurs forestiéres], depuis un temps T, et non qualifiable de déforestation ».

Toutefois, les valeurs pour X, Y et T sont vraisemblablement difficiles a harmoniser dans la pratique. On pourrait
alors peut-&tre renoncer a établir une définition spécifique et inclure toute « dégradation des foréts» comme une
baisse nette du stock de carbone dans la catégorie «terres forestiéres restant terres forestiéres » a 1’échelle nationale
ou infranationale. Le document d’orientation et de méthodologie du GFOI (GFOI, 2014) n’offre aucune définition
officielle de la dégradation, mais présente une procédure par étapes pour 1’évaluer, en se fondant sur les méthodes
du GIEC.

La cartographie et le suivi des foréts tropicales sont un domaine d’application essentiel des technologies d’observation
de la Terre. Des données récurrentes et fréquentes sont en effet nécessaires pour permettre 1’évaluation annuelle du
couvert forestier dans les zones humides et assujétis aux changements de saison, ainsi que le suivi régulier des
processus de perturbation des écosystémes forestiers. Le programme Landsat posséde une bibliothéque d’images
compléte retragant 1’évolution des foréts sur le long terme, exploitée par divers programmes opérationnels et bien
développés, tels que le projet de surveillance forestiére Global Forest Watch (GFW)' de I’Institut des ressources
mondiales, et le programme de suivi par satellite de la déforestation de I’ Amazonie? (PRODES, de I’anglais Program
for Monitoring Deforestation of the Amazon by Satellite) de 1’Agence spatiale nationale brésilienne (INPE, du
portugais Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais). Les tentatives précédentes d’intégrer des images d’observation
de la Terre a haute et moyenne résolutions dans la cartographie et le suivi de la dégradation des foréts ont échoué, en
raison notamment de paramétres techniques inadaptés, de cotts ¢levés et d’incertitudes quant aux débouchés a long
terme. Les programmes d’observation de la Terre actuels utilisent principalement des capteurs Landsat (30 m), dont
les images couvrent I’ensemble des régions du monde et sont produites tous les ans. Ce type d’imagerie (environ
30 m) sert aujourd’hui principalement a calculer les pourcentages de couvert arboré ou a établir des cartogrammes
binaires sur la répartition des zones foresticres et non foresticres, publié¢s sur une base annuelle (Hansen ez al., 2013).

1 http://www.globalforestwatch.org/
2 http://www.obt.inpe.br/prodes/index.php
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Les techniques de télédétection appliquées au suivi de 1I’évolution des surfaces forestiéres (p. ex., la déforestation)
permettent d’estimer les surfaces avec une grande précision et pourraient également servir a réaliser des
cartographies spatiales des principaux écosystémes forestiers (GOFC-GOLD, 2016). Pour suivre 1’évolution
du couvert forestier, il est conseillé d’utiliser au minimum des données de type Landsat (résolution de 30 m)
ou supérieures (p. ex., Sentinel-2, qui présente une résolution de 10 m) et d’appliquer une unité cartographique
minimale (UCM) située entre 1 et 5 hectares. On pourra ainsi évaluer les changements intervenus dans les zones
forestiéres — et notamment calculer la superficie des zones déboisées et reboisées au cours de la période étudiée.
Il est recommandé d’adopter une méthode hybride associant d’une part une segmentation et une classification
numériques automatiques et d’autre part une interprétation et/ou une validation visuelle(s) des classes ou des
polygones ainsi obtenus, pour des raisons de simplicité, de fiabilité et de rentabilité.

Différentes unités spatiales peuvent étre appliquées pour identifier les foréts et détecter leur évolution. Voici
quelques exemples d’UCM utilisées par les systémes nationaux et régionaux actuels de suivi par télédétection : au
Brésil, le systéme PRODES? est passé d’une UCM initiale de 6,25 ha a une UCM de 1 ha aux fins de traitement
numérique ; en Inde, le systéme national de suivi forestier applique une UCM de 1 ha; le programme européen
CORINE Land Cover, qui surveille I’évolution de la couverture du sol et de ’utilisation des terres, applique une
UCM de 5 ha; enfin, le programme de suivi de la déforestation du ministére de I’Environnement du Pérou et le
dispositif de suivi de la déforestation de GFW ont adopté une UCM de 0,1 ha.

Il existe actuellement deux grands fournisseurs de données de télédétection de résolution moyenne (de 30 m x
30 ma 10 m x 10 m), gratuites et couvrant toutes les régions du monde : la NASA (satellites Landsat) depuis le
début des années 1980, et I’ESA (satellites Sentinel du programme Copernicus) depuis le milieu des années 2010,
bien que leur qualité laisse parfois a désirer en certains endroits des tropiques (en raison de la nébulosité, de la
saisonnalité, etc.). Notons que I’intégralité¢ des données d’archives Landsat des Etats-Unis (notamment celles
de ’'USGS) est disponible gratuitement, de méme que les images satellite du programme d’imagerie spatiale
sino-brésilien CBERS (de 1’anglais China-Brazil Earth Resources Satellite). Le satellite CBERS-4 a été mis
en orbite lors de la seconde phase de ce programme de coopération : ses images sont désormais utilisées dans
le cadre de grands projets de contréle de la déforestation et de surveillance de 1’environnement en Amazonie.
D’autres secteurs, parmi lesquels la surveillance des ressources en eau, I’urbanisation, I’occupation des sols et la
formation a la pédologie, bénéficient également des images de ce satellite. Celles-ci sont d’ailleurs essentielles au
fonctionnement de grands projets nationaux et stratégiques, au premier rang desquels le projet PRODES* déja
cité et le programme CANASAT® (suivi des plantations de canne a sucre au Brésil). La fusion des données de
CBERS-4 et Sentinel-2 est d’ores et déja a I’étude.

TABLEAU 1. CARACTERISTIQUES DES CAPTEURS LANDSAT 8 OLI ET SENTINEL-2

Satellite et Résolution et Cout des données L.
. . Caractéristiques
capteur couverture d’archives
Etats-Unis Landsat 8 15m-30m Eﬁggﬁzgﬁzﬁhr:::tde Données systématiquement
OLI 180 x 180 km?2 . recueillies depuis juin 2013
gratuites
Données d’archives , , .
. 10 m-20m , . Données systématiquement
LIE S 2 e e s 208 ;‘:a'tfifeAs CIRIREMETE | ot e et G 206

3 Le projet PRODES de I'INPE publie un taux annuel brut de déforestation depuis 1988. Selon ses estimations, environ 750 000 km? de
foréts ont disparu dans I’ Amazonie brésilienne en 2010, soit a peu pres 17 % de la surface originelle de la forét.

4 http://www.obt.inpe .br/prodes/

5 http://www.dsr.inpe.br/mapdsr/
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Le suivi de la déforestation s’appuie essentiellement sur des données optiques de résolution moyenne (p. ex., les
données Landsat). D’autres types de capteurs plus récents, tels que les radars (ERS1/2 SAR, JERS-1, ENVISAT-
ASAR et ALOS PALSAR 1/2) et la technologie lidar (détection et télémétrie par la lumicre), pourraient eux aussi se
préter efficacement a une telle utilisation (De Sy et al., 2012). Les radars, en particulier, s’accommodent relativement
bien de la nébulosité persistante de certaines régions des tropiques, trés contraignante pour 1’imagerie optique. Bien
que les lidars et les radars aient fait leurs preuves dans le cadre de projets d’étude, leur utilisation effective aux fins
de suivi forestier a grande échelle ne s’est pas encore généralisée. L’utilisation des radars pourrait se populariser dans
les années a venir en fonction de 1’acquisition des données, de 1’acces aux informations et des progres scientifiques.

Si la dégradation des foréts peut, la plupart du temps, étre identifiée par télédétection, les méthodes optimales
de suivi ne sont pas nécessairement les mémes selon le type et le lieu de la dégradation, et le type de forét
concernée. Des approches robuste de suivi de la dégradation (et de la repousse) des foréts sont toujours en cours
de développement. Comme I’indique le guide de référence sur la REDD+ du GOFC-GOLD (2016), 1a dégradation
ou la repousse des foréts, et les changements induits dans les stocks de carbone forestier, sont plus difficiles a
quantifier que la déforestation. Ils sont en effet difficilement repérables par télédétection, sans compter qu’ils
nécessitent des données de meilleure qualité, a des intervalles plus fréquents, et un traitement plus approfondi.

Certains obstacles techniques limitent la détection et 1’enregistrement des évolutions de la canopée servant au suivi

de la dégradation des foréts. Les changements modérés passent en effet généralement inapergus, a moins de former

un motif systématique sur les images satellite. Toutes les activités — par ailleurs nombreuses — qui contribuent

a dégrader les stocks de carbone forestier ne peuvent pas étre suivies efficacement et avec précision. Certaines

doivent étre observées avec d’autres moyens que la télédétection (Miettinen et al., 2014). Avant de mettre en place

un systéme de suivi de la dégradation des foréts, il est nécessaire d’évaluer les causes de la dégradation et ses
conséquences probables sur les stocks de carbone forestier :

e Les zones foresticres exploitées de manicre sélective — o se trouvent des coupes, des routes et des dépdts de
grumes — sont généralement visibles sur les images satellite, notamment le réseau routier et les dépots. Les
éclaircissements de la canopée dus a 1’abattage des arbres sont visibles sur certaines images, notamment celles
de Landsat, dont les techniques d’analyse plus avancées permettent de traiter des clichés recueillis a intervalle
fréquent (Grecchi et al., 2017).

e Ladégradation des stocks de carbone forestier par les feux de forét risque d’étre plus difficile a surveiller avec
les moyens d’imagerie satellite actuels (Miettinen et al., 2016). Les feux de forét tropicaux sont d’origine
anthropique dans presque 100 % des cas.

e Les zones dégradées a cause de la surexploitation (bois de feu ou autre utilisation locale du bois) deviennent
généralement des aires de pacage, ce qui empéche la régénération des peuplements — une situation plus fréquente
dans les foréts plus seches. Ces changements ne sont guere repérables sur les images satellite, sauf en cas de
dégradation sévere provoquant une modification sensible de la canopée.

En 1972, 1a NASA a mis en orbite le premier satellite Landsat doté d’un capteur de résolution moyenne capable de
recueillir des données d’observation de la Terre a I’échelle du paysage. Six autres satellites Landsat d’observation
de la Terre ont été lancés depuis (a raison d’un lancement tous les deux ou trois ans), qui ont permis au programme
de recueillir des données en continu depuis 1972. Landsat 7 est toujours en service et couvre le méme tracé avec
une fréquence de revisite de 16 jours. Le dernier satellite en date, Landsat 8, a été mis en orbite en 2013 dans le
cadre de la mission de continuité des données Landsat visant a poursuivre le programme de la NASA.
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La quasi-totalité des données satellite mondiales produites par Landsat depuis le début des années 1990 peut étre
téléchargée gratuitement sur le portail en ligne de ’'USGS?; elles contiennent notamment les corpus de données de
I’enquéte mondiale d’observation de la Terre (en anglais, Global Land Survey [GLS]). Ces derniers sont essentiels
pour déterminer les taux historiques de déforestation, bien que la nébulosité persistante de certaines régions tropicales
humides (en Afrique centrale, par exemple) en limite considérablement I’efficacité. Les archives complétes des
missions Landsat 8 OLI (depuis juin 2013), Landsat 7 ETM+ (depuis 1999), Landsat 5 TM (depuis 1984), Landsat 4
TM (1982-1985) et Landsat 1-5 MSS (1972-1994) peuvent étre commandées gratuitement aupres de I’USGS.

A ce jour, le programme Landsat reste la principale source d’images satellite de résolution moyenne (10-50 m)
utilisées aux fins d’analyse, en raison de son faible colt et de sa licence d’utilisation libre. Deux facteurs principaux
limitent 1’utilisation des capteurs Landsat, a savoir la nature mixte du signal mesuré et le repérage laborieux des
perturbations du couvert forestier. Ce deuxieme aspect revét une importance particuliere dans les zones ou se
produisent de nombreux changements a petite échelle. Les autres sources de données satellite sont notamment
ASTER, SPOT, IRS, CBERS, DMC, AVNIR-2 et Sentinel-2.

Le satellite Sentinel-2A (S2A) du programme Copernicus a été mis en orbite en 2015 ; depuis octobre 2015, il
fournit des images optiques sur de larges périmétres avec des résolutions de 10 m (dans le visible et le proche
infrarouge), 20 m (red-edge, proche infrarouge et infrarouge a ondes courtes) et 60 m (du visible a I’infrarouge a
ondes courtes, a des fins de correction atmosphérique).

Il présente une large fauchée (290 km), une fréquence de revisite de 10 jours et assure une couverture globale (il
inclut les masses terrestres). Le lancement de 1’unité jumelle B du satellite S2, prévu pour 2017, permettra de faire
tomber sa fréquence de revisite a cinqg jours. Le lancement des versions C et D de ces satellites est d’ores et déja
envisagé, afin de garantir la disponibilité des données au moins jusqu’en 2027.

Les capacités propres aux capteurs de Sentinel-2 — et de Landsat 8 — pourront servir de base a un ensemble de
services forestiers viables et harmonisés au niveau mondial, ouvrant ainsi la voie a diverses applications innovantes
et ambitieuses, ainsi qu’a une refonte des systémes de suivi, dans le but d’évaluer la dégradation des foréts avec
une meilleure précision.

Le niveau de produit 2A de Sentinel-2 est le niveau standard des outils de traitement d’images contenus dans la boite
a outils de Sentinel-2 fournie par le programme Copernicus de I’ESA’. Les produits de niveau 1C appliquent des
corrections radiométriques et géométriques (notamment 1’orthorectification et le recalage spatial dans le cadre d’une
géométrie cartographique fixe). Les produits de niveau 2A se situent quant a eux en bas de 1’échelle de réflectance
atmosphérique dans la géométrie cartographique, et nécessitent un traitement par 1’utilisateur. Notons que les
données satellite relatives aux pays membres de la REDD+ exigeraient un traitement supérieur de niveau 3. Cette
procédure nécessite une mosaique d’images acceptables (présentant une nébulosité minimale) provenant des séries
temporelles réalisées par Sentinel-2 au-dessus de la ceinture tropicale, a des intervalles de 30 jours ou de trois mois. Les
caractéristiques d un produit principal standard de niveau 3 de Sentinel-2, mises au point par le programme Copernicus
en 2017, autorisent sa mise a disposition systématique et gratuite sur une plateforme de distribution en acces libre.

La qualité technique des capteurs Sentinel facilite considérablement la distinction des classes de couverture du sol
dans le cadre de 'utilisation des terres foresticres, pour les foréts (détermination du type de forét), mais aussi pour les
paysages mixtes complexes mélant terres agricoles et forestiéres (notamment les zones ou se pratique 1’agriculture
itinérante). La résolution spatiale de 10 a 20 m de S2A (et S2B), associée a un temps de revisite de 10 jours (ou

6 http://glovis.usgs.gov/
7 http://www.esa.int/Our_Activities/Observing_the_Earth/Copernicus/Sentinel-2/Data_products
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cinq jours en cas d’utilisation combinée des deux satellites), permettra d’évaluer sans difficulté 1’état du couvert
forestier et de localiser les petites zones de perturbation (a 1’échelle des parcelles et des plants). L’excellent niveau
de détail spatial et la possibilité de choisir les images saisonnicres les plus utiles faciliteront le suivi des processus
de transformation plus lents, notamment la disparition progressive du bois de feu ou la repousse des foréts due a
I’abandon des terres agricoles. Le S2 se distingue également des autres capteurs par la complémentarité des bandes
(visible, proche infrarouge et infrarouge a ondes courtes). Enfin, précisons que la compatibilité des bandes du S2 et de
Landsat 8, de méme que leurs niveaux trés supérieurs de correction atmosphérique, augmenteront considérablement
la convergence entre les capteurs et le potentiel de fusion des données.

La résolution spatiale (10 m) et la fréquence temporelle (temps de revisite de cinq ou dix jours) supérieures
des images prises par Sentinel-2 permettront de repérer et de quantifier la dégradation des foréts dans les pays
tropicaux de maniére plus fiable et réguliére que ne le permettent les images satellite actuelles de résolution
moyenne. Les images de Sentinel-2 devraient donc permettre d’intensifier a bréve échéance ’évaluation des
conditions foresticres.

L’arrivée de Sentinel-2 pourrait entrainer une transmission des capacités de suivi forestier aux autorités nationales et
régionales au cours des cing a dix prochaines années, sous forme, par exemple, d’un module rattaché ou directement
intégré au systéme d’inventaire forestier national. Cette démarche nécessitera de renforcer considérablement
les capacités; la priorité devra, dans la mesure du possible, étre accordée a 1’élaboration et 1’utilisation d’un
cadre méthodologique rigoureux. Ce dernier devra permettre de normaliser au maximum les estimations et les
cartogrammes nationaux des surfaces foresticres, et de garantir des niveaux de précision et de qualité homogénes,
afin de pouvoir intégrer les données dans les applications régionales et mondiales.

En résumé, les données de type Landsat sont celles qui se prétent le mieux a 1’évaluation des taux historiques
et des tendances liées a la déforestation. Le nombre de données Landsat 8§ et Sentinel-2 accessibles librement et
gratuitement est en augmentation depuis quelques années, ce qui devrait permettre d’évaluer plus en détail les
images datant de moins de cinq ans dans plusieurs régions du monde.

73. EVALUATION DES RESSOURCES FQBESTIERES MONDIALES DE LA
FAO : ENQUETE MONDIALE PARTELEDETECTION

7.3.1. Informations générales sur I'échantillonnage statistique concu pour estimer

la déforestation a partir de capteurs optiques de résolution spatiale moyenne
Dans I’idéal, il faudrait pouvoir analyser la totalité des surfaces forestieres (couverture intégrale ou «de mur-a-
mur») a I’aide de techniques d’imagerie de résolution spatiale moyenne (de type Landsat); toutefois, ce procédé
risque de ne pas étre adapté aux étendues vastes et hétérogenes. Il limiterait également d’autant les ressources
disponibles pour I’analyse. Concernant I’analyse numérique a partir d’images satellite de résolution moyenne
prises a 1’échelle pantropicale ou continentale, plusieurs échantillonnages réussis ont été effectués a partir de la
superficie foresticre totale, afin de réduire les cofits et le temps d’analyse.

S’il refléte correctement les épisodes ponctuels de déforestation, 1’échantillonnage permet de mettre en évidence
les mouvements tendanciels de la déforestation (Achard et al., 2002 ; Richards et al., 2000). La répartition spatiale
des épisodes de déforestation n’étant pas aléatoire, le modeéle statistique doit étre échantillonné dans les zones
présentant un risque de déforestation (figure 1), en réalisant par exemple un échantillonnage systématique trés forte
densité (petit pas), si les ressources sont disponibles (Mayaux et al., 2005).
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FIGURE 1. REPARTITION DES UNITES D’ECHANTILLONNAGE DE LENQUETE TREES-II

Achard et al., 2002; Richards et al., 2000

Dans le cadre du programme d’évaluation des ressources forestieres mondiales (FRA, de 1’anglais Forest Resources
Assessment) de 2010, la FAO a continué d’intensifier le suivi des changements du couvert forestier a I’échelle mondiale
et continentale, en vue de compléter les rapports nationaux relatifs a cette question. Les progrés technologiques et
I’amélioration de I’accessibilité¢ des données de télédétection lui ont permis d’élargir la portée du FRA 2010 par rapport
a celle du FRA 2000. Les conclusions de I’enquéte par télédétection sur les foréts tropicales du FRA 2000 (figure 2)
ont fait I’objet d’un chapitre dans le rapport principal y afférent (FAO, 2001) et d’un rapport par Drigo et al. (2009).

FIGURE 2. REPARTITION DES UNITES D’ECHANTILLONNAGE DE L'EVALUATION DES
RESSOURCES FORESTIERES MONDIALES 2000

& Unité d'échantillonnage ¥

FAOQ, 2001; Drigo et al., 2009

7.3.2. Méthode d’échantillonnage générale utilisée dans I'enquéte mondiale par
télédétection

Les enquétes mondiales par télédétection des FRA 2010 et 2015 couvrent I’ensemble des régions (et pas uniquement

les zones pantropicales). Elles avaient pour fonction d’évaluer les changements survenus dans les écosystémes

forestiers a partir d’un échantillon d’images satellite de résolution moyenne. Congues de maniére a produire des
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estimations cohérentes et comparables de 1’évolution sur vingt ans du couvert arboré et de 'utilisation des terres
foresti¢res, a 1’échelle mondiale et régionale, elles avaient pour objectif de compléter les statistiques nationales
extraites des enquétes nationales par télédétection, de plus en plus abondantes dans les rapports principaux des FRA.

La FAO et le Centre commun de recherche (JRC) de la Commission européenne ont publi¢ des estimations
conjointes des changements de [’utilisation des terres foresticres entre 1990 et 2005, pour I’enquéte mondiale
par télédétection de 2010 (FAO et JRC, 2012). Ce projet a ensuite été prolongé jusqu’en 2010 (pour couvrir la
période 1990-2010) afin d’alimenter le FRA 2015 (Achard et al., 2014 ; Keenan et al., 2015).

L’enquéte par télédétection du FRA 2010 se fonde sur un maillage de petites unités d’échantillonnage beaucoup
plus serré que pour les rapports précédents, et une grille systématique : les unités correspondent a chaque point
d’intersection des paralléles et des méridiens a raison d’un espacement de 1° x 1°. Ce procédé d’échantillonnage
systématique général a été ¢laboré conjointement par la FAO et le JRC pour évaluer le taux de déforestation a
I’échelle mondiale et continentale tous les cinq a dix ans (Mayaux ef al., 2005).

Chaque unité d’échantillonnage mesure 10 km % 10 km et comporte une zone tampon de 5 km permettant d’obtenir
des données contextuelles sur le couvert forestier (la taille compléte des unités est donc de 20 km x 20 km pour les
informations relatives a la couverture du sol). Ces proportions s’expliquent par le fait qu’elles permettent un suivi
spatialement explicite a une échelle permettant d’observer la gestion des terres.

Cet échantillonnage comprend donc environ 13 500 unités couvrant les zones terrestres du globe (environ 9000 si
I’on exclut les zones désertiques) et représente environ 1 % de la surface terrestre (0,8 % le long de 1’équateur) ou
s’applique la grille géographique (figure 3).

FIGURE 3. REPARTITION DES UNITES D’ECHANTILLONNAGE DE 'ENQUETE MONDIALE PAR
TELEDETECTION SUR LES FORETS TROPICALES DU FRA 2010

7.3.3. Sélection et prétraitement des images satellite

L’enquéte par télédétection du FRA 2010 de la FAO est une étude mondiale fondée sur des méthodes cohérentes et
des séries temporelles régulieres. Ces dernieres peuvent étre prolongées afin d’y intégrer les années plus récentes.
Chaque point d’échantillonnage fait I’objet de séries temporelles constituées de données de télédétection de
résolution moyenne, selon une procédure normalisée, décentralisée et dont la qualité est controlée. Les paragraphes
suivants décrivent succinctement le jeu de données satellite et la procédure de traitement préliminaire utilisée par
la FAO dans le cadre de I’enquéte mondiale par télédétection sur les foréts tropicales du FRA 2010.
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Pour chacune des unités d’échantillonnage, des images Landsat (E) TM orthorectifiées ont été recueillies
gratuitement des archives du GLS, créées et mises a disposition par I’'USGS (Gutman et al., 2013). Quatre images
ont ensuite été sélectionnées pour chaque unité : elles devaient présenter le moins de nébulosité possible et se
rapprocher au maximum de la date cible du 30 juin pour les années 1990, 2000, 2005 et 2010. En cas de données
GLS indisponibles, de mauvaise qualité (p. ex., les données Landsat 7 SLC-off) ou présentant une couverture
nuageuse excessive sur certaines unités d’échantillonnage (Potapov et al., 2010), d’autres scénes satellite tirées des
archives Landsat de I’'USGS ou d’autres agences spatiales (dont I’INPE) ont été utilisées (Beuchle et al., 2011).
Les images obtenues correspondaient aux périodes 1986—-1993, 1999-2003, 2004-2007 et 2009-2011 pour les
années 1990, 2000, 2005 et 2010 respectivement.

Les images sélectionnées ont subi de nombreux traitements préliminaires : contrdle de la géolocalisation, conversion
en réflectance au sommet de 1’atmosphére, masquage des nuages et des ombres et normalisation de 1’image sur la base
de parameétres pseudo-invariables (Bodart ef al., 2011). Les images multidates doivent impérativement présenter une
bonne correspondance géométrique. Dans le cas qui nous occupe, la géolocalisation des images a parfois nécessité de
recourir a certaines optimisations. L’image Landsat ETM (2000) a été choisie comme image de référence a cette fin;
les images secondaires (pour la plupart Landsat 5) ont été recalées pour s’aligner correctement sur I’image de référence.

7.3.4. Traitement et analyse des images satellite
Cette section présente le processus d’analyse des foréts tropicales évoqué précédemment.

Aprés le traitement préliminaire, les images satellite ont subi une segmentation automatique multidates, ce qui
a permis de fragmenter 1’unité d’échantillonnage (10000 ha) en cellules délimitées (polygones) présentant des
caractéristiques spectrales et structurelles similaires. L'UCM visée était de 5 ha. Les images segmentées ont
ensuite été classées selon la couverture du sol, de maniére automatisée et supervisée, puis classées en fonction de
I’utilisation des terres, avec I’aide de spécialistes en photo-interprétation.

Les images prétraitées des quatre « époques» (soit les années 1990, 2000, 2005 et 2010) correspondant a chaque
unité d’échantillonnage ont subi une segmentation en plusieurs étapes a 1’aide du logiciel eCognition (Trimble©).
Elle ont ensuite fait I’objet d un processus de classification fondée sur les objets selon des fonctions d’appartenance,
elles-mémes définies a partir d’un ensemble de signatures spectrales prises le long de la ceinture tropicale (Rasi et
al., 2011 et 2013). L’interprétation des images pour le repérage des changements du couvert forestier était basée
sur des UCM de 5 ha (50 pixels d’une résolution de 30 m x 30 m). Une «échelle d’unité de détection» plus fine
(environ 1 ha) a été utilisée durant la premiére phase de segmentation et d’étiquetage automatisés; les éléments ont
ensuite été regroupés en objets de 5 ha au cours de la phase d’interprétation.

Les objets ont été regroupés en cinq classes de couverture du sol : couvert arboré, mosaique de couvert arboré,
autres terres boisées, autre couverture du sol, et eau (voir le tableau 2 pour une description de chaque classe). La
classe «couvert arboré» correspond a la définition de la forét de la FAO (FAO, 2010).

TABLEAU 2. CLASSES DE COUVERTURE DU SOL UTILISEES PAR LE JRC

Classe Description

Objets couverts de 70 a 100 % d’arbres, lesquels se définissent
Couvert arboré comme des plantes d'une hauteur supérieure a 5 m dotées d'une tige
ligneuse. La densité du couvert forestier est supérieure a 30 %.

Mosaique de couvert arboré Objets couverts de 30 a 70 % d'arbres.

Objets couverts de plus de 50 % de plantes d'une hauteur inférieure a

Autres terres boisées , , . . .
5 m dotées ou non d'une ou de plusieurs tiges ligneuses.

Terres n"appartenant a aucune des catégories précédentes et
Autre couverture du sol constituées de prairies naturelles, de terres agricoles, de zones baties,
de sols nus et de roche.

Eau Cours et étendues d’eau
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Les informations relatives a la couverture du sol de chacun des objets ainsi classés (UCM de 5 ha) ont ensuite été
corrigées en profondeur pour chaque année cible (Eva et al., 2012).

Les chercheurs du JRC et de la FAO ont collaboré avec plus de 100 experts de la télédétection et de la sylviculture
originaires de pays tropicaux, notamment de pays possédant de grandes superficies forestieres tels que le Brésil,
I’Inde, I’Indonésie et la République démocratique du Congo.

Notons que pour ’enquéte par télédétection du FRA 2010 (FAO et JRC, 2012), la FAO ne s’est pas appuyée sur
une classification de la couverture du sol comme celle du JRC (de Sy e al., 2015) mais sur une classification de
I’utilisation des terres (FAO, 2010b). Celle-ci comprend notamment une classe « forét»® et permet une meilleure
estimation des facteurs. Dans 1’enquéte de la FAO, les jeunes plantations forestic¢res sont considérées comme des
«foréts » (si les arbres sont capables d’atteindre une hauteur supérieure a 5 m) ou comme une « autre couverture du
sol» d’apres la légende du JRC (si les arbres sont invisibles ou mesurent moins de 5 m).

Les données sur la nature et I’évolution de la couverture du sol de 1’ensemble des unités d’échantillonnage
permettent d’obtenir des estimations statistiques pour toute la zone d’étude. Etant donné le trés petit nombre
d’images satellite obtenues exactement a la méme date en 1990, 2000, 2005 et 2010, les données sur (I’évolution
de) la couverture du sol de chaque unité ont été dans un premier temps « normalisées » sur une base linéaire (selon
une approximation la plus précise possible) a la date cible du 30 juin pour chaque année considérée, afin d’obtenir
des statistiques sur la couverture du sol. Nous partons ici de I’hypothése que les changements de la couverture du
sol se sont opérés de fagon linéaire dans le temps.

Les zones pour lesquelles aucune donnée n’était disponible en raison de la couverture nuageuse, d’une couverture
satellitaire insuffisante ou de la faible qualité des images, quelle que soit I’année de référence, ont été considérées
comme une perte de données non biaisée. Les chercheurs ont supposé en outre qu’elles comptaient les mémes
proportions de couverture du sol que les zones non nuageuses au méme endroit. Ils ont pour cela modifié les
matrices de changement de la couverture du sol des décennies 1990-2000 et 2000-2010, afin que leur taille soit
relative a la superficie terrestre sans nuage totale des unités d’échantillonnage. Les unités manquantes (4, 39
et 3 pour la période 1990-2000 et 3, 39 et 3 pour la période 2000-2010, a partir de 1230, 2045 et 741 unités
d’échantillonnage au total couvrant respectivement I’ Amérique du Sud, 1I’Afrique et 1’Asie du Sud-Est) ont été
remplacées par les moyennes locales de sites d’échantillonnage environnants. Ces moyennes ont été obtenues en
appliquant les pondérations suivantes () :

By = c = )
G o 1]

ou d(j,j’) correspond a la distance entre deux sites.

Pour la phase d’estimation statistique, les unités d’échantillonnage ont été pondérées en fonction de leur probabilité
d’inclusion. En effet, la distance entre les unités varie selon qu’elles se situent sur un paralléle ou un méridien :
toutes les unités ne présentent donc pas la méme probabilité, méme si le plan d’échantillonnage est systématique.
Pour tenir compte de ces écarts de probabilité, chaque unité a recu une pondération égale au cosinus de la latitude.
L’effet de ces pondérations dans les zones tropicales reste toutefois modéré. Les unités sélectionnées contenant

8 Dans le FRA 2010, la classe « forét » renvoie aux « terres occupant une superficie de plus de 0,5 hectare avec des arbres atteignant une
hauteur supérieure a cinq métres et un couvert arboré de plus de dix pour cent, ou avec des arbres capables d’atteindre ces seuils in situ.
Sont exclues les terres a vocation agricole ou urbaine prédominante ».
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une zone de mer ont été considérées comme des sites entiers et ont permis a ce titre de compenser les unités non
sélectionnées contenant des surfaces terrestres (lorsque I’unité présentait une zone de mer en son milieu).

Les proportions des changements de la couverture du sol ont ensuite été extrapolées a la zone d’étude a 1’aide de
I’estimateur par expansion directe Horvitz-Thompson (Sérndal et al., 1992). L’estimateur de chaque changement
de classe de couverture du sol correspond a la part moyenne de ce changement par unité d’échantillonnage, qui
s’obtient par 1’équation ci-dessous :

13
yc =_Ewi'yic
g 2]

ou y,. correspond a la part de changement de couverture du sol pour une classe de transition particuliére dans la
i*me unité d’échantillonnage. La pondération de 1’unité d’échantillonnage est w, tandis que m renvoie a la somme
des échantillons pondérés.

En cas d’échantillonnage systématique, un biais positif est attribué a 1’estimateur habituel «du sondage
aléatoire simple » (Stehman et al., 2011). Le recours a d’autres estimateurs fondés sur une estimation de la variance
locale permet de réduire le biais, et donc de contourner en partie cet écueil. L’exemple ci-dessous utilise un
estimateur de ’erreur type a partir d’une estimation de la variance locale :

2 W0 ()’j -y j')z

2 =(-1)2

22wﬁ.c§ﬂ.
= [3]

ou f'correspond au taux de sondage, la pondération w;. est une moyenne des pondérations w, et w;, et J;. renvoie
a une fonction décroissante [1] de la distance entre j et j’ (a noter que s’il est déterminé que 6, = 0, on obtient
I’estimateur de la variance habituel). L’erreur type (se) est ensuite calculée comme suit :

ou n correspond au nombre total de sites d’échantillonnage disponibles (a I’exclusion des sites manquants, méme
ceux pour lesquels on utilise une moyenne locale).

Les changements de couverture du sol ont été estimés en évaluant les matrices de transition (voir tableau 3) pour les
décennies 1990-2000 et 2000-2010. Les objets étiquetés «mosaique de couvert arboré» €taient considérés comme
étant composés a 50 % de foréts, ce chiffre correspondant a la moyenne des limites supérieure et inférieure de
pourcentage. La perte de couvert forestier a donc été calculée ainsi : 100 % du couvert arboré convertis en autres
terres boisées, en autre couverture du sol ou en eau + 50 % du couvert arboré convertis en mosaique de couvert arboré
+ 50 % de la mosaique de couvert arboré convertis en autre couverture du sol, en autres terres boisées ou en eau.
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Les observations (données d’origine) a partir desquelles ont été obtenus les résultats présentés dans ce chapitre
proviennent de I’interprétation d’images satellite. Ces alternatives aux observations de terrain présentent un
risque d’erreur ou d’incertitude (biais) (Foody, 2010); ces difficultés n’ont toutefois pas été corrigées dans
la présente évaluation. Le suivi de I’évolution des foréts tropicales doit souvent se satisfaire de données de
substitution lorsqu’aucune observation de terrain n’est effectuée. Dans d’autres cas, seule 1’interprétation des
données satellite permet de surveiller, & un colt raisonnable, de grandes étendues forestieres inaccessibles. Une
évaluation indépendante a tout de méme été réalisée sur 1 185, 1552 et 830 points (soit un total de 3 567 points)
systématiquement répartis dans un sous-échantillon aléatoire de 240, 338 et 166 unités couvrant respectivement
I’ Amérique du Sud, I’Afrique et 1’ Asie du Sud-Est (un point central auquel on ajoute quatre points dans les angles
pour chaque unité d’échantillonnage). Tous les points considérés comme un changement de couverture du sol
au cours de la décennie 1990-2000 ont également été sélectionnés, en se fondant sur une grille systématique de
9 x 9 (soit 81 points séparés de 1 km dans chaque unité d’échantillonnage). Cela représente respectivement 1 663,
1194 et 1425 points (soit 4282 points au total) pour les trois sous-régions. Les polygones correspondants ont
ensuite été soigneusement réinterprétés a vue par des experts indépendants en s’aidant de toutes les ressources
secondaires disponibles (telles que les images de Google Earth, aprés vérification de la date de prise des clichés).
Cette méthode a permis d’évaluer la « cohérence» des résultats de I’ interprétation.

Afin de parachever cette évaluation, les résultats d’une sélection aléatoire de 34 des 411 unités d’échantillonnage
couvrant 1’Amazonie brésilienne (Eva ef al., 2012) ont été comparés aux interprétations de I’'INPE pour la
décennie 1990-2000 (INPE, 2013).

Les résultats des périodes 1990-2000 et 2000-2005 de 1’enquéte mondiale par télédétection du FRA 2010 ont été
publiés a I’échelle mondiale (FAO et JRC, 2012), et ceux des décennies 1990-2000 et 2000-2010 a 1’échelle des
régions ou des pays tropicaux (Achard et al., 2014 ; Beuchle et al., 2015 ; Bodart ef al., 2013 ; Eva et al., 2012;
Mayaux et al., 2013 ; Stibig et al., 2014). Cette section présente briévement les principaux résultats pour la région
tropicale, afin d’illustrer les réalisations de I’enquéte par télédétection du FRA 2010.

En 1990, on recensait 1635 millions d’hectares (Mha) de forét tropicale et 964 Mha d’autres terres boisées. En
2010, la superficie de la forét tropicale n’était plus que de 1514 Mha, soit une perte nette globale sur 20 ans de
respectivement 56,9, 30,9 et 32,9 Mha en Amérique centrale/Amérique du Sud/Caraibes, en Afrique subsaharienne
et en Asie du Sud et du Sud-Est. A 1’opposé, la superficie des autres terres boisées s’est étendue au cours de la
méme période pour atteindre 975 Mha, une hausse intervenue principalement en Asie du Sud-Est (18,6 Mha).
En 2010, les foréts tropicales humides représentaient environ 64 % du couvert forestier tropical, soit 972 des
1514 Mha répartis entre I’Amérique du Sud (599 Mha), I’ Afrique (210 Mha) et I’ Asie du Sud-Est (163 Mha).

La perte brute des foréts tropicales mondiales a atteint 8 Mha a-1 durant les années 1990 (soit 0,497 % par an) avant
de fléchir légerement a 7,6 Mha a-1 dans les années 2000 (0,494 % par an). Ce ralentissement est principalement
du a la baisse des taux de déforestation dans les foréts humides d’Afrique (de 0,70 a 0,36 Mha a-1) et d’Asie du
Sud-Est (de 1,70 a 1,22 Mha a-1) (Achard et al., 2014). De grandes étendues non forestiéres ont également été
recolonisées par la forét, soit 1,9 Mha a-1 dans les années 1990 et 1,6 Mha a-1 dans les années 2000.

Les statistiques des changements des zones foresti¢res (perte brute, gain brut et perte nette) contiennent peu
d’erreurs types en raison de la taille importante des échantillons : de 4 a 10 % a 1’échelle mondiale et de 11 a
19 % en moyenne a I’échelle régionale. La précision des cartes de couverture du sol des unités d’échantillonnage
des régions tropicales a été évaluée pour la période 1990-2000. Le taux de similitude global entre les résultats de
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I’enquéte par télédétection et les réinterprétations considérées comme des données de référence s’éleve a 92,9 %
pour la superficie foresticre et a 85,5 % pour les changements du couvert forestier. Le risque de biais (imputable
a des erreurs d’interprétation) a été évalué en confrontant les estimations tirées des échantillons a celles tirées des
données de référence. L’écart relatif ainsi obtenu est de -8,9 % pour I’estimation de la superficie forestiere mondiale
(les estimations de I’enquéte par télédétection sont inférieures a celles découlant des données de référence) et
de 11,2 % pour I’estimation de la déforestation brute mondiale (les estimations de I’enquéte par télédétection
sont supérieures). La comparaison d’une sélection aléatoire de 34 sites échantillonnés avec les interprétations de
I’INPE pour la décennie 1990-2000 fait apparaitre une bonne équivalence entre les résultats de I’INPE et ceux de
I’enquéte, tant pour la superficie forestiere (1990) que pour la déforestation (1990-2000). Certaines courbes sont
proches de 1 (1,017 et 1,008 respectivement) tout comme R? (0,986 et 0,978 respectivement) (Eva et al., 2012).

Le systéme mondial d’échantillonnage systématique décrit précédemment peut étre intensifi¢ afin d’obtenir des
résultats a 1’échelle nationale. Les estimations relatives a la déforestation découlant de deux niveaux d’intensité
d’échantillonnage ont été comparées avec les estimations issues des inventaires officiels menés en Amazonie
brésilienne et en Guyane frangaise (Eva ef al., 2010).

Neuf lots de données échantillonnées ont été extraits de la carte intégrale officielle de la déforestation établie a
partir des images satellite prises au-dessus de I’ Amazonie brésilienne de 2002 a 2003 (INPE, 2016). A partir de ces
informations, le systéme mondial d’échantillonnage systématique a pu estimer la superficie de la déforestation a
2,8 Mha — avec une erreur type de 0,1 Mha. Ce chiffre rejoint I’estimation du peuplement total réalisée a partir des
interprétations « de mur-a-mur» de la déforestation, soit 2,7 Mha. L’écart relatif entre I’ estimation moyenne découlant
de la méthode d’échantillonnage et 1’estimation du peuplement total s’établit a 3,1 %; I’erreur type représente 4 % de
I’estimation du peuplement total. Lors des essais, le modele d’échantillonnage systématique des foréts de I’ Amazonie
brésilienne a débouché sur une erreur type faible (moins de 5 % du taux de changement du couvert forestier).

En ce qui concerne la Guyane frangaise, des images Landsat 5 TM ont ét¢ utilisées pour la période de référence
historique (1990) et des images SPOT visibles a haute résolution (20 m x 20 m) pour ’année 2006, afin d’accroitre
le taux de sondage de I’étude. Les estimations ainsi obtenues du taux de déforestation en Guyane frangaise sur la
période 1990-2006 sont comparées avec celles publiées par I’autorité nationale compétente pour ses départements
d’outre-mer en vertu des régles du Protocole de Kyoto (Stach ez al., 2009). Les statistiques officielles se fondent sur
un systéme d’échantillonnage composé de prés de 17000 parcelles choisies selon les méthodes traditionnelles de
I’inventaire forestier national (IFN) frangais et analysées a partir d’images satellite identiques obtenues entre 1990
et 2006. L’écart relatif entre les chiffres de I’IFN et ceux de 1’étude intensifiée s’établit a 5,4 %. On constate donc,
d’aprés ces résultats et ceux d’autres études (Steininger et al., 2009), que I’intensification du systéme mondial
d’échantillonnage permet d’obtenir des estimations du changement des superficies forestiéres proches de celles
des IFN, avec un écart inférieur & 10 %. A noter toutefois que les erreurs découlant de 1utilisation de données de
substitution ne sont pas prises en compte, et que seules les erreurs estimées de 1’échantillonnage sont considérées.

Le processus du FRA est en constante amélioration : les évaluations sont optimisées d’une année sur 1’autre
du fait de nouveaux besoins d’informations, de la production de nouvelles données de meilleure qualité, et de
I’introduction de méthodes et de technologies innovantes. Les récents événements, parmi lesquels la signature
de I’Accord de Paris et le lancement des objectifs de développement durable (ODD), impliquent d’importants
changements en mati¢re de gestion forestiére et de procédures : la portée et la fréquence de publication du FRA
doivent donc étre ajustées afin de répondre aux nouveaux besoins d’information.
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Depuis 30 ans, le FRA bénéficie du soutien et des conseils techniques d’experts internationaux, par le biais de
consultations réguliéres organisées par la FAO et la Commission économique des Nations Unies pour I’Europe
(CENUE). La premicre consultation s’est tenue en 1987; les suivantes ont eu lieu en 1993, 1996, 2002 et 2006
(Kotka I-V) a Kotka (Finlande) et en 2012 a Ispra (Italie). La derniére consultation s’est tenue en juin 2017 a
Joensuu, en Finlande.

La consultation vise a obtenir des recommandations quant a la portée de 1’évaluation mondiale suivante (notamment
la procédure de compte-rendu par les pays et la composante de télédétection) et a établir la fréquence de publication
des rapports sur les principales variables et des rapports annuels sur les indicateurs des ODD.

7.4. AUTRES EXEMPLES D’ENQUETES PAR TELEDETECTION AUX FINS
DE STATISTIQUES FORESTIERES

7.4.1 Statistiques sur la déforestation du produit «couvert arboré mondial »,
université du Maryland

L’université du Maryland a récemment présenté une nouvelle méthode fondée sur les bonnes pratiques du GIEC et

sur plusieurs ensembles de données de télédétection (De Sy et al., 2012), visant a quantifier les pertes de carbone

de surface dans les foréts tropicales sur la période 2000-2012 (Tyukavina et al., 2015). Cette étude vient compléter

les travaux déja menés en République démocratique du Congo et au Pérou (Tyukavina et al., 2013 ; Pelletier et

Goetz, 2015).

Plus précisément, Tyukavina et al. (2015) appliquent une méthode associant un procédé d’échantillonnage et un
ensemble de données « de mur-a-mur» sur la perte de couvert arboré (Hansen ef al., 2013), afin d’estimer le recul
des foréts tropicales.

Le projet sur le «couvert arboré mondial » mené par 1’université du Maryland (Hansen et al., 2013) comporte des
données intégrales remontant a 2000. A partir d’images Landsat, les chercheurs ont réalisé une cartographie compléte,
divisant les terres en quatre classes de « couvert arboré» (0-25 %, 2650 %, 51-75 % et 76100 %). Ils ont découvert
que dans les tropiques, la superficie de la classe comprise entre 76 et 100 % (correspondant approximativement a la
forét tropicale humide) était de 1324 Mha en 2000. En revanche, la surface dont le couvert arboré¢ était supérieur a
25 % (soit 2094 Mha) présentait un ordre de grandeur similaire aux estimations du FRA 2015 pour I’ensemble de la
forét tropicale, dont le seuil de couvert arboré était fixé a 10 % (Keenan ef al., 2015).

Tyukavina ef al. (2015) ont réalis¢ une estimation non biaisée des pertes forestiéres a 1’aide d’un échantillon
aléatoire stratifi¢ de 3 000 pixels (chaque pixel mesurant environ 0,1 ha) répartis dans les zones de forét tropicale.
Ils ont également fait la distinction entre « foréts naturelles» (foréts primaires et foréts secondaires matures, et
foréts claires naturelles) et « foréts aménagées» (plantations, systémes de sylviculture et zones d’agriculture de
subsistance impliquant une rotation du couvert arboré). Leurs recherches confirment la valeur de la méthode
d’échantillonnage, qui permet d’estimer les pertes de couvert forestier de maniere plus fiable qu’une méthode de
mur-a-mur, avec des résultats beaucoup plus élevés. Ceux-ci s’expliquent par les changements intervenant a petite
échelle, qui ne figurent pas sur la carte compléte de la perte de couvert forestier. La prise en compte adéquate de ces
changements modestes peut s’avérer fort utile, puisqu’elle permet aux pays d’établir des seuils de référence précis.

Les estimations des pertes de couvert forestier peuvent varier trés sensiblement suivant les définitions et les
méthodes employées : pour Tyukavina ez al., les foréts sont des territoires présentant un couvert boisé supérieur a
25 %, tandis que la FAO s’appuie sur un seuil de 10 % et sur la définition de I’utilisation des terres. Par ailleurs,
Tyukavina et al. se limitent aux pertes foresti¢res brutes, tandis que la FAO rend compte des pertes foresticéres
nettes (en intégrant le boisement et la repousse des foréts) (Keenan et al., 2015).
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Les travaux de Tyukavina et al. (2015) illustrent le potentiel actuel de I’échantillonnage des données satellite, dans
I’optique de quantifier les pertes du couvert forestier tropical et les fuites de carbone associées.

La superficie du Brésil est d’environ 8,5 millions de km?, dont 4,9 millions sont recouverts de foréts (FAO,
2015b). Les foréts revétent non seulement une importance environnementale et socio-économique capitale pour
le pays, mais leurs services écosystémiques (conservation de la biodiversité, rétention du carbone) sont également
essentiels pour I’ensemble de la planéte. L’IFN du Brésil est assuré par le service forestier brésilien (SFB, du
portugais Servigco florestal brasileiro)’, sous la tutelle du ministére de I’Environnement, en partenariat avec
d’autres institutions telles que I’Entreprise brésilienne de recherche agricole (Embrapa, du portugais Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecuaria), des organismes publics spécialisés dans 1’environnement, des universités,
des instituts de recherche et des conservatoires botaniques. L’IFN est I’un des ¢léments phares du systéme national
d’information sur les foréts (Freitas ef al., 2010) et constitue a ce titre 1’'une des principales étapes de la production
de données fiables et réguliéres sur les ressources forestiéres (SFB, 2016).

L’TFN brésilien repose sur un cycle d’inventaire de cing ans et vise essentiellement a recueillir des données sur les
ressources forestieres (foréts naturelles et plantées), afin d’orienter les politiques publiques relatives a I’exploitation
et a la conservation de celles-ci. Quelques-uns des 27 Etats du pays ont déja entamé le second cycle d’inventaire,
mais la majorité n’a pas encore achevé le premier cycle.

Un plan d’échantillonnage systématique est appliqué a 1’aide d’une grille nationale de points d’échantillonnage
équidistants placés a un intervalle de 648 secondes, soit un périmetre par point d’environ 20 km x 20 km a
I’équateur. Des grappes ou «unités d’échantillonnage parcellaires», composées chacune de quatre sous-unités
de 20 m x 50 m, sont ensuite tirées sur la grille. Les données collectées sur le terrain comprennent des variables
biophysiques portant sur 1’état de la forét et du milieu, ainsi que des variables socio-économiques (entretiens)
pour comprendre 1’utilisation et la perception des ressources forestiéres par les populations locales (Freitas et al.,
2010). Certains rapports préliminaires font également état des stocks forestiers et de la composition, de la santé et
de la vitalité des écosystémes forestiers. La comparaison des résultats des cycles d’inventaire successifs permet de
dégager les caractéristiques des changements survenus dans le temps.

Outre les données collectées tous les 20 km x 20 km sur I’ensemble du territoire par les équipes de terrain,
I’IFN renferme également une composante géospatiale qui fournit des données paysageres par le biais d’unités
d’échantillonnage paysageres (UEP), d’une carte de I'utilisation des terres et de la couverture du sol (UTCS) et
d’analyses spatiales (Luz et al., 2015b). La méthodologie des UEP est le fruit d’une collaboration entre la FAO,
le SFB' et 1’équipe de I’Embrapa chargée de la foresterie!. Le plan d’échantillonnage utilisé pour collecter des
données a I’échelle du paysage doit s’articuler sur une grille systématique identique a celle utilisée sur le terrain, mais
avec des sous-échantillons systématiques de 40 km x 40 km (figure 4) (Freitas et al., 2006). Chaque UEP mesure
10 km x 10 km (100 km?), son centre géométrique correspondant a I’emplacement d’une grappe de parcelles.

9 L’IFN brésilien est dirigé par Joberto Veloso de Freitas et Claudia Melo Rosa.
10 Naissa Batista da Luz et Jessica Maran.
11 Maria Augusta Doetzer Rosot, Marilice Cordeiro Garrastazi et Yeda Maria Malheiros de Oliveira.
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FIGURE 4. REPARTITION DES UNITES D’ECHANTILLONNAGE PAYSAGERES DE L'IFN DU
BRESIL DANS L'ETAT DU PARANA

Au Brésil, I’exploitation et la modification des ressources naturelles font depuis peu 1’objet d’une réglementation
intégrée dans le nouveau Code forestier, lequel prévoit notamment la mise en place d’un cadastre environnemental
rural. Depuis 2011, le ministére de I’Environnement se procure chaque année des images satellite RapidEye
couvrant I’ensemble du territoire, afin de faire appliquer cette réglementation. Ces données sont ¢galement mises
a disposition des autres organismes publics. L’équipe de I’Embrapa chargée de la foresterie, le SFB et la FAO ont
donc mené, dans le cadre de I'I[FN, une étude paysagere pilote a I’aide des images RapidEye et Landsat 8. Une
méthode d’analyse d’images fondée sur les objets a été ¢laborée a partir d’images RapidEye orthorectifiées (et
mise en ceuvre a I’aide du logiciel Definiens). Les polygones obtenus par segmentation des images RapidEye ont
ensuite été classés a 1’aide de plusieurs couches secondaires (indices de végétation augmentés, par exemple), de
couches statistiques de séries temporelles (moyenne annuelle, valeur minimale/maximale, écart type) et de données
du projet Global Forest Change (couvert arboré de 2013, par exemple). Le traitement a été effectué par 1’éditeur de
code de Google Earth. Une classification des images RapidEye et Landsat 8 non supervisée et fondée sur les pixels a
¢galement été effectuée a I’aide du logiciel IMPACT Toolbox (mis au point par le JRC). Ces images ont été intégrées
comme données auxiliaires dans la classification des polygones tirés des images RapidEye (Luz ef al., 2015b).

Le paysage tel qu’appréhendé dans I’IFN brésilien forme un ensemble hétérogeéne d’écosystémes, que 1’on retrouve
dans divers types d’UTCS en interaction les uns avec les autres (Luz et al., 2015a). La mosaique des classes
d’UTCS — dont les composantes d’origine naturelle et anthropique influent sur la qualité des ressources forestieres

206



disponibles — est définie de la manicre suivante : (a) arbres/arbustes; (b) forét plantée; (c) prairies naturelles;
(d) terres agricoles et paturages; (e) zones urbaines; (f) sols nus; (g) eau.

Une fois que I’'UTCS a été cartographiée suivant les classes susmentionnées, la structure de chaque UEP est analysée.
Cette méthodologie (spécialement adaptée aux UEP de I’IFN) aborde de maniére innovante I’organisation spatiale
du paysage, les mosaiques d’UTCS, ainsi que le morcellement, la connectivité et I’interface des écosystémes.
Outre les indicateurs traditionnels, tels que la composition du paysage, le modéle repose sur un procédé de
fragmentation original : 1’application d’un indice normalisé et comparable fondé sur la distance euclidienne
globale de I’¢écosystéme. Une autre méthode consiste a évaluer la qualité des zones ripariennes en étudiant leur
connectivité structurelle (corridors biologiques) ainsi que le degré de pression anthropique, et en simulant des
scénarios de protection. Ces zones sont également classées (Clerici et Vogt, 2012) en fonction de leur priorité
de conservation. Cette méthode revét d’autant plus d’importance que le Brésil vient de modifier, dans son Code
forestier, la superficie de la végétation forestiere devant étre restaurée le long des berges. Les «arbres hors forét»
forment une rubrique spécifique de I’analyse des UEP; plusieurs méthodes de classification et de différenciation de
ces arbres ont été testées a 1’aide d’images satellite RapidEye. Les définitions et critéres pertinents ont été établis
par la FAO en partenariat avec I’Institut de recherche pour le développement (IRD) (De Foresta ef al., 2013).

Les indicateurs paysagers (et leurs indices respectifs) suivants sont en cours de chiffrage :

e Composition du paysage (pourcentage de couvert d’arbres et d’arbustes, notamment la forét naturelle, les autres
terres boisées et les arbres hors forét) et part des autres espaces naturels et/ou semi-naturels (notamment les
prairies naturelles et les foréts plantées) ;

» Classification du paysage selon le degré (pourcentage) de présence de chaque classe d’UTCS;

» Analyse morphologique du mode¢le spatial des habitats intégrée par Soile et Vogt (2008) dans le logiciel Guidos
Toolbox (Vogt et al., 2007 ; Saura et al., 2011), qui permet de définir les catégories ou classes (principale,
bordure, perforation, pont, boucle, branche et ilot);

* Mosaique de paysage forestier, qui comprend plusieurs classes et indices (et permet d’étiqueter un lieu donné
suivant I’étendue des zones d’agriculture intensive et des zones urbaines environnantes) et est intégrée dans le
logiciel Guidos Toolbox ;

*  Mod¢le d’interface en bordure, intégré dans le logiciel Guidos Toolbox, qui produit divers indices et évalue
I’importance de la fragmentation liée au changement de I’utilisation des terres et de la couverture du sol en
bordure des foréts;

» Connectivité du paysage, qui englobe les connexions prioritaires du paysage et se fonde sur 1’analyse
morphologique du modéele spatial et le logiciel Conefor'? (Saura et Torné, 2009) ; un classement des corridors
structurels menacés présents dans le paysage est également proposé;

» Fragmentation du paysage : cet indicateur aux concepts innovants vise a quantifier la fragmentation (dans le
logiciel Guidos Toolbox); il permet de comparer les taux de fragmentation en différents points, et de mesurer
et surveiller I’évolution du processus de morcellement ;

» Analyse des zones ripariennes fondée sur leur connectivité structurelle (corridors biologiques), le degré de
pression anthropique et la simulation de scénarios de protection de ces milieux, selon les concepts exposés par
Clerici et al. (2011) et Ivits et al. (2009).

Ces indicateurs, représentés par des groupes d’indices, permettent d’évaluer la qualité structurelle des UEP. La
somme des indices sélectionnés sur une base linéaire pondérée permet d’obtenir un score unique par UEP et donc
d’étudier et de comparer les unités entre elles, a des fins de restauration et de suivi de certains éléments paysagers.

Les travaux de I’IFN contribuent fortement a I’engagement du gouvernement brésilien en faveur du développement
durable. En 2010, le pays s’est en effet volontairement engagé a réduire ses émissions de 80 % en Amazonie et de
40 % dans le Cerrado (région de Savannah) a I’horizon 2020. Il prévoit en outre d’intégrer les instruments existants

12 http://www.conefor.org
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et d’encourager la coordination et les synergies entre eux, afin d’optimiser les résultats de la REDD+. Les outils de
I’IFN peuvent soutenir ces engagements. Par ailleurs, le programme de I’'IFN peut contribuer a faciliter la mise en
ceuvre et le suivi d’autres politiques nationales, notamment celles relatives aux foréts plantées et a I’intégration de
I’agriculture, du bétail et de la sylviculture (agroforesterie iLPF, du portugais integragdo lavoura pecuaria floresta).

La contribution prévue déterminée au niveau national (CPDN) du Brésil est jugée particuliérement ambitieuse. Dans
les domaines de la sylviculture, de I’utilisation des terres et de la couverture du sol, le pays a fait les propositions
suivantes : 1) améliorer le respect du nouveau Code forestier a tous les niveaux ; 2) renforcer les stratégies et les mesures
dans le but d’éradiquer la déforestation illégale en Amazonie et de compenser les émissions de GES imputables au
défrichement autorisé a 1’horizon 2030; 3) restaurer et planter 12 Mha de forét d’ici 2030 pour des usages multiples;
4) diversifier les systémes de gestion durable des foréts primaires grace a I’utilisation de systémes de géoréférencement
et de tragabilité adaptés, afin de dissuader les auteurs de pratiques illégales et non durables. En outre, le pays s’est engagé
a consolider son plan relatif a I’agriculture sobre en carbone (plan ABC, du portugais Agricultura de Baixa Emissdo
de Carbono) pour en faire le principal vecteur du développement durable dans le secteur agricole. Celui-ci prévoit
notamment la restauration de 15 Mha de patures dégradées et une augmentation de 5 Mha des projets d’agroforesterie
iLPF a I’horizon 2030. Les données de I’IFN sur les ressources forestieres, 1’utilisation des terres, la couverture du sol
et la qualité des paysages s’avéreront donc fort utiles a la réalisation des objectifs et cibles de la CPDN.

L’analyse paysagére vient compléter la collecte de données sur le terrain et I’enquéte socio-économique, les deux
autres volets de I’'IFN brésilien. Tous les volets de I'IFN ont été congus de maniére a pouvoir étre intégrés et
permettre une analyse conjointe. Les éléments physiques et biologiques recueillis lors de I’enquéte de terrain
(méthode fondée sur I’écosystéme) et mélangés a des données spatialisées sur 1’utilisation des terres, la couverture
du sol et I’environnement socio-économique, peuvent étre ainsi conformes a la méthode qui porte désormais le
nom de «méthode fondée sur le paysage ».

Objectifs de I’enquéte mondiale sur les foréts

L’enquéte mondiale sur les foréts (EMF), qui, comme son nom I’indique, a une portée internationale, vise
principalement a fournir des estimations mondiales et régionales des données des inventaires forestiers relatives a
certains écosystémes forestiers spécifiques. Ces données sont recueillies via un réseau mondial de parcelles.

L’EMF poursuit les objectifs spécifiques suivants :

e ¢établir un réseau mondial d’échantillons de parcelles permanents, si possible sur des parcelles existantes, mais
également sur de nouveaux terrains, le cas échéant;;

e produire des estimations mondiales géoréférencées et détaillées sur le carbone forestier, 1’état de santé des foréts
et d’autres éléments forestiers, par le biais des échantillons de parcelles et des données de télédétection ;

e créer un portail d’information et établir des regles de partage des données pour garantir 1’acces libre et gratuit
aux données et résultats ;

e mettre en évidence I’intérét de la disponibilité d’une banque de données en ligne unique, permanente et librement
accessible.

Les données devraient étre recueillies en suivant un plan d’échantillonnage multi-échelles; des protocoles de
mesure seront mis au point pour évaluer les parameétres simples (p. ex., le couvert arboré) et complexes (p. ex.,
les types d’utilisation des terres) des foréts. Les données seront recueillies par les organisations partenaires, les
autorités et les communautés locales et, le cas échéant, directement par la FAO. Elles seront librement accessibles
sur un portail en ligne muni d’un systéme d’information géographique (SIG).

Premiére évaluation mondiale des zones arides

L’évaluation mondiale des zones arides (FAO, 2016) est une initiative pilote du projet de données libres sur les
foréts mondiales (World Forest Open Data). Elle se concentre exclusivement sur les zones arides et n’utilise que
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des images satellite accessibles au grand public, telles que celles fournies par Google Earth Engine et Bing Maps.
La premiére édition de 1’évaluation a réuni plus de 200 experts spécialisés dans la composition et 1’utilisation des
terres de régions arides spécifiques.

Les données de I’évaluation proviennent de 213 795 parcelles échantillonnées dans les différentes zones arides du
globe. Chaque parcelle mesure 70 m x 70 m (environ 0,5 ha), soit la taille minimale requise pour qu’un terrain soit
considéré comme une forét suivant la définition du FRA (FAO, 2015a).

Chaque zone aride de la grille d’échantillonnage des parcelles a été traitée comme une strate indépendante. Le taux
de sondage relative attribuée était de 0,5 pour les zones hyperarides, 1 pour les zones arides et 1,5 pour les zones
semi-arides et subhumides séches. Les données sont communiquées a I’échelle mondiale et régionale (FAO, 2016).
L’erreur d’échantillonnage statistique de 1’estimation de la superficie forestic¢re totale dans I’ensemble des zones
arides est de I’ordre de 1 %.

FIGURE 5. ILLUSTRATION DU TAUX DE SONDAGE DE LA PREMIERE EVALUATION MONDIALE
DES ZONES ARIDES

Intensité d"échantillonnage

Il Zones hyperarides (IE < 0,05)
Zones arides {0,05 <|E< 0.2]
Zones semi-arides {0,2 <IE < 0,5}
Zones subhumides (0,5 <IE < 0,65)

séches

FAQ, 2016

Données et outils utilisés pour I’évaluation mondiale des zones arides
L’enquéte a été préparée a 1’aide du logiciel Collect (disponible dans le pack Open Foris'®), puis intégrée dans
I’outil Collect Earth, développé en collaboration avec Google Earth Outreach (Bey et al., 2016).

Les données des parcelles échantillonnées ont été extraites de bibliothéques en ligne d’images satellite a 1’aide
de Collect Earth. Chaque parcelle s’étendait généralement sur plusieurs images obtenues a partir de Google Earth
Engine et Bing Maps. Collect Earth est capable de visualiser les valeurs de réflectance et les indices définis par
I’utilisateur (p. ex., I’indice différentiel normalisé de végétation) a partir des images Landsat et MODIS. Le travail

13 Open Foris est un ensemble d’outils mis au point par le Département des foréts de la FAO pour améliorer la flexibilité et I’efficacité de
la collecte, I’analyse et la communication des données. Voir http://www.openforis.org/
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d’interprétation visuelle a été facilité par les profils temporels des indices de végétation interannuels, calculés a
partir de données satellite de faible résolution (résolution au sol de 30 a 250 m).

Des images Landsat (d’une résolution de 30 m) étaient disponibles pour chaque parcelle ; 89 % des terrains étaient
également couverts par des images de plus haute résolution, dont plus de la moitié provenaient des satellites de
DigitalGlobe et présentaient une résolution spatiale de moins d’un métre. Le nombre de types d’images satellite
était similaire pour toutes les classes d’utilisation des terres.

Dans Collect Earth, chaque parcelle échantillonnée se présente sous forme d’une grille de 49 points de controle
permettant a ’utilisateur d’estimer avec précision la superficie des parcelles recouvertes d’arbres, d’arbustes ou
d’autres ¢léments. Chaque photo-interpréte mise sur ses connaissances du lieu et sur les données de télédétection
pour faire progresser 1’enquéte.

Interprétation des images relatives a I’utilisation des terres

Pour chaque parcelle, des données portant sur plus de 70 variables ont été recueillies et enregistrées au point le
plus récent photographié par les satellites. Ces variables permettent de définir les paramétres de la couverture du
sol, de I’utilisation des terres, des changements intervenus dans ’utilisation des terres, et des autres processus clés
(désertification, verdissement, etc.), en association avec les indicateurs biophysiques. L’année 2000, considérée
comme la premiere année pour laquelle il existe une couverture mondiale cohérente par des données satellite
(Landsat 7), a été choisie comme année de référence.

L’emploi simultané d’images satellite a faible et trés haute résolutions permet de repérer plus facilement le type
d’utilisation des terres et les changements survenus. Les données satellite et les connaissances locales se sont
avérées insuffisantes dans certains cas, par exemple pour distinguer les arbres et les arbustes. Les chercheurs ont par
conséquent décidé de se baser sur le diamétre de la cime : les sujets dont la cime mesurait plus de 3 m de diamétre
étaient considérés comme des arbres, et les sujets plus petits comme des arbustes. Collect Earth ne permettant
pas de mesurer directement la hauteur des arbres, c’est leur ombre (lorsqu’elle était visible) qui a été utilisée en
complément du diamétre de la cime : les sujets d’au moins 5 m étaient considérés comme des arbres (méme seuil
que celui utilisé dans la définition de la forét suivie par la FAO dans I’évaluation mondiale des zones arides).

Lutilisation des terres est évaluée d’apres les six catégories définies par le GIEC (GIEC, 20006) : forét, sol cultivé,
prairie, zone humide, habitations, autres terres. Une utilisation prédominante est attribuée a chaque parcelle
échantillonnée, a partir de la présence d’indicateurs clés de I'utilisation des terres, interprétés selon une regle
hiérarchique (Martinez et Mollicone, 2012). Une parcelle au couvert arboré de plus de 10 % n’est donc pas
considérée comme une forét, sauf si son utilisation dominante correspond a la catégorie « forét» du GIEC. Seule
une utilisation des terres peut étre attribuée a chaque parcelle.

Résultats et retours d’expérience de la premiere évaluation mondiale des zones arides

La FAO s’est appuyée sur cette méthode pour étudier environ 214 000 parcelles échantillonnées (Bastin et al., 2017)
dans le cadre de 1’évaluation mondiale des zones arides (FAO, 2016). 11 s’agit de la premiére évaluation statistique
fondée sur un échantillonnage de I'utilisation des terres dans les zones arides, qui intégre notamment les foréts
et le couvert arboré. Elle constitue ainsi une référence a partir de laquelle il est possible de suivre 1’évolution des
écosystemes forestiers, du couvert arboré et de ’utilisation des terres au niveau mondial, régional et par zone aride.

Selon ce premier rapport, les zones arides du globe abritent 1,11 milliard d’hectares de foréts. Plus de la moitié
(566 Mha) se trouvent dans la zone subhumide séche, principalement au nord-est de I’ Afrique australe et dans
la zone pré-andine, a I’ouest de I’Amérique du Sud. Environ deux tiers des foréts des zones arides (742 Mha)
présentent un couvert arboré supérieur a 40 % et sont donc considérées comme des foréts denses. Parmi elles, plus
de la moitié (pour la plupart situées en Europe et en Amérique du Sud) possédent un couvert d’au moins 90 %.
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Les auteurs de I’évaluation se sont appuyés sur des bibliothéques en ligne d’images satellite gratuites et accessibles
au grand public, un outil d’interprétation simple et le recueil systématique des données par des experts de
I’utilisation des terres. Cette méthode présente les avantages suivants :

e une étude statistique d’un ensemble de variables de base peut étre menée rapidement et a moindres frais en
complément d’autres procédés, les parcelles échantillonnées étant analysées grace a des images satellite et non
sur le terrain;

e il est possible de mobiliser de nombreux participants du fait de la simplicité du processus d’interprétation et de
la gratuité des données et du logiciel.

La premicre évaluation mondiale des zones arides a été menée de manicre participative et collaborative, et les
premiers résultats (FAO, 2016 ; Bastin ef al., 2017) ont été obtenus moins d’un an aprés sa conception. Si elle a
été I’occasion de tester la méthode a I’échelle mondiale, celle-ci doit encore étre adaptée aux zones non arides,
notamment afin de réduire le risque d’interprétation erronée.

Le manque de cohérence constitue une source d’erreur potentielle : plus de 200 photo-interprétes ont été sollicités,
et toutes les images des 213 795 parcelles évaluées ne provenaient pas de la méme source. Pour pallier ce risque,
tous les photo-interprétes ont été dotés des mémes outils et modules de formation. Des mesures supplémentaires
visant a réduire les incohérences et les erreurs d’interprétation seront introduites dans le cadre d’une évaluation
pilote portant sur tous les types de terres menée a I’échelle de la planéte.

Cette méthode peut étre adaptée pour cibler les besoins spécifiques de pays et d’autres utilisateurs souhaitant
mener un échantillonnage plus intensif au niveau régional, national et paysager. Un exemple d’utilisation régionale
est celui de I’évaluation de référence de la « Grande muraille verte» menée dans plus de 20 pays au nord et au sud
du Sahara, dont les données viennent enrichir celles déja recueillies en Afrique du Nord, dans le Sahel et dans la
Corne de I’ Afrique.

Prochaines étapes
Les résultats de I’évaluation mondiale des zones arides ont fait I’objet d’un rapport publié début 2017 (Bastin ef al.,
2017), apres des levés et analyses de terrain supplémentaires. Cette évaluation devrait avoir lieu tous les deux ans.

L’utilisation du logiciel Collect Earth et des autres outils utiles au suivi et aux évaluations de référence doit étre
encouragée par le biais de manifestations et d’ateliers de renforcement des capacités au niveau régional et national.
Ces outils permettent en effet d’évaluer de maniére innovante et économique les arbres, les foréts, la nature et
les changements de ’utilisation des terres quel que soit le milieu, comme en témoigne cette premiére évaluation
mondiale des zones arides.

La FAO prévoit d’appliquer cette méthode a une étude pilote mondiale portant sur tous les types de terres, en
¢échantillonnant environ 250000 parcelles supplémentaires qui seront photo-interprétées a 1’aide de Collect
Earth. Des statistiques foresti¢res mondiales seront dressées pour un total d’environ 500000 parcelles mesurant
approximativement 0,5 ha, puis intégrées dans la base de données de 1’enquéte mondiale sur les foréts.

75. COMPLEMENTARITE DES ESTIMATIONS DES CHANGEMENTS
DANS LES DOMAINES FORESTIER ET AGRICOLE

La complémentarité des estimations des changements dans les domaines forestier et agricole est mise en évidence
dans I’étude financée par la Commission européenne (CE) et menée par VITO, I’ Institut international pour 1’analyse
des systemes appliqués (IIASA), I’Institut de recherche sur le travail et la société (HIVA) et le Comité national des
Pays-Bas de 1’Union internationale pour la conservation de la nature (UICN), sur I’impact de la consommation
européenne sur la déforestation (ci-apres le «rapport technique de la CE ») (Commission européenne, 2013).
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Déforestation mondiale brute pour la période 1990-2008 (FRA 2010)

Selon le FRA 2010, le volume mondial brut de la déforestation pour la période 1990-2008 se chiffre a 239 Mha,
soit environ 13 Mha en moyenne par an, avec des écarts importants entre les régions. Au cours de la méme période,
la déforestation brute a été en partic compensée par le boisement et I’expansion naturelle des foréts (115 Mha), ce
qui donne lieu a une déforestation nette de 124 Mha (FAO, 2010a).

Selon le rapport technique de la CE (2013), qui s’appuie sur les bases de données du FRA 2010 (FAO, 2010a) et
du domaine de I’utilisation des terres de FAOSTAT (FAOSTAT, 2011), la déforestation brute est imputable a cinq
facteurs principaux : I’expansion des terres agricoles; I’exploitation forestiére (qui précéde la mise en culture);
I’urbanisation ; les risques naturels (p. ex., les incendies) ; et les facteurs inexpliqués. Les changements d’utilisation
des terres liés a ces facteurs, enregistrés dans FAOSTAT a I’aide d’un modele de transition, correspondent aux
zones de déforestation identifiées dans le FRA 2010. Notons qu’une petite part de la déforestation due a I’expansion
des terres agricoles est imputée a la catégorie « exploitation forestiere pour la production industrielle de bois rond »
afin de tenir compte du défrichement précédant la mise en culture des terres foresticres.

Déforestation inexpliquée

Les cas de déforestation ne pouvant étre attribués ni a I’agriculture, ni a ’exploitation forestiére, ni a I’'urbanisation,
ni aux risques naturels sont regroupés sous la rubrique «facteurs inexpliqués» (Commission européenne, 2013).
Sur les 239 Mha de déforestation brute a 1’échelle mondiale, environ 58 Mha (24 %) ne peuvent étre imputés avec
certitude a la conversion des foréts a des fins manifestes de consommation, ni a d’autres facteurs connus. Les
données relatives a la déforestation constituent la plus grande source d’incertitude. La FAO estime pourtant que la
différence de superficie de 9 % entre le rapport principal et I’enquéte par télédétection du FRA 2010 est tout a fait
honorable, si 1’on considére la diversité des méthodes utilisées (FAO et JRC, 2012). Par ailleurs, ni I’évaluation au
niveau des pays ni I’enquéte par télédétection du FRA 2010 ne réussissent a mesurer précisément le couvert arboré
dans les zones plus clairsemées (entre 10 et 30 %), ce qui laisse planer des incertitudes notables en ce qui concerne
les zones arides et les foréts dégradées. Contrairement au continent africain, les taux de déforestation en Amérique
du Sud rapportés dans I’enquéte par télédétection et le rapport principal du FRA 2010 sont relativement cohérents.
Enfin, les statistiques sur la production agricole et les données sur le commerce ont été jugées plutdt fiables.

La déforestation inexpliquée peut étre en partie attribuée a des erreurs statistiques sur la déforestation (données en
trop) et la superficie occupée par les zones agricoles au niveau national (données insuffisantes), comme ce fut le cas
dans I’enquéte par télédétection du FRA 2010. Elle peut aussi correspondre, dans une certaine mesure, aux effets
de la dégradation a long terme provoquée par certaines pratiques informelles, telles que I’exploitation foresticre
illégale et la collecte non durable du bois de feu. On suppose que la déforestation liée a ces pratiques est prise en
compte dans cette catégorie, faute de statistiques mondiales complétes sur ce phénomene et de corrélation avérée
entre ces pratiques et leurs effets. Enfin, il peut arriver que la transformation des foréts en terres agricoles soit en
réalité plus importante que ne le laisse supposer la surface agricole productive (lorsqu’elle est communiquée).

Facteurs de la déforestation

Sur les 182 Mha déboisés restants, environ 41 Mha (17 %) sont le fait de risques naturels (incendies d’origine
naturelle ou humaine principalement) qui n’ont pas été inclus dans la catégorie d’expansion des terres agricoles
(Commission européenne, 2013). L’Indonésie a perdu a elle seule 9 Mha de foréts en raison de I’ENSO, en 1997
et 1998. Pres de 9 Mha (4 %) supplémentaires ont disparu a cause de 1’urbanisation. Les 132 Mha restants (55 %
de la déforestation mondiale brute) sont attribuables de toute évidence a la mise en culture des terres forestieres, a
I’élevage de ruminants et a la production industrielle de bois rond (blicheronnage).

Sur les 132 Mha (55 %) de foréts déboisées en faveur de la production mondiale de produits agricoles et forestiers,
seuls 4,5 Mha (2 %) ont été attribués a 1’exploitation forestiere : ils représentent donc uniquement 1’abattage
effectué en amont de la transformation en terres agricoles (Commission européenne, 2013).

Enfin, sur la déforestation totale imputable a I’agriculture (128 Mha ou 53 %), 69 Mha (29 %) ont été défrichés
directement ou indirectement pour répondre a la demande mondiale en mati¢re d’alimentation humaine et animale,
de biocarburants et de fibres. Environ 58 Mha (24 %) de foréts ont ét€ mis en herbage pour le bétail.
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Chapitre 8

Organisations, ressources et
competences necessalires a
I"adoption de la télédétection dans le
domaine des statistiques agricoles

John Latham

8.1. CONTEXTE

Il est important de disposer de données précises et a jour sur les cultures (informations temporelles durant la
période de végétation et estimations au moment de la récolte) afin d’obtenir des estimations fiables a des fins de
sécurité alimentaire, de planification, de formulation de politiques et de stratégies de commercialisation agricole.
On sait d’expérience que la qualité des données agricoles disponibles (recensements agricoles, suivi des cultures et
estimations du rendement) est généralement inconsistante et inégale. Il est par conséquent nécessaire d’améliorer
les techniques de collecte et de diffusion des données. Grace aux récents progrés en matiére de traitement des
données géospatiales et de télédétection, alliés a la réduction des coits et a I’augmentation de la couverture, de
la fréquence et de la résolution des images satellite, on dispose de nouvelles données et méthodes fiables pour
renforcer les systémes de données (Bell et Dalton, 2007 ; Murray, 2010). Les systémes de données de télédétection
ont connu une transformation radicale : ils ne font plus office de jeux de données purement accessoires destinés a
la validation, mais proposent désormais des premicres estimations fiables de la production agricole.

Les méthodes traditionnelles de prédiction des rendements agricoles sont axées sur des modéles intégrant le climat,
les sols et les engrais, 1’eau d’irrigation et 1’agrométéorologie en tant que fonctions de réponse pour décrire le
rendement agricole et évaluer la production (Wiegand et Richardson, 1990). Ces techniques reposent généralement
sur de solides concepts physiologiques et physiques. Cependant, leur capacité a fournir des résultats fiables s’avére
limitée lorsqu’elles sont confrontées a une importante variabilité spatiale des sols, a des facteurs de stress ou a de
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mauvaises pratiques de gestion (Wiegand et Richardson, 1984 et 1990). Les technologies géospatiales (télédétection
et SIG) sont néanmoins présentées comme des outils potentiellement utiles pour le suivi agricole en raison de leur
couverture synoptique et de leur capacité a assurer un suivi dans le temps (Hinzman et al., 1986 ; Quarmby et al.,
1993). Une grande importance a été accordée a la mise au point de procédures rapides et fiables permettant de
fournir des prévisions rapide des récoltes dans la saison, ainsi que des estimations a la fin de la saison.

Les recensements agricoles recourent de plus en plus aux technologies géospatiales et a la télédétection par
satellite, ou encore a I’utilisation de cartes de couverture du sol créées a d’autres fins de facon a privilégier les
méthodes de sondage fondées sur une base de sondage aréolaire (BSA) plutdt que sur une base de type liste. Les
jeux de données issus de la télédétection et autres SIG contribuent également a 1’élaboration et au maintien des
bases de sondage principales (Carfagna, 2013) intégrant plusieurs couches de données géospatiales (districts de
recensement, limites des parcelles et zones cultivées, par exemple), et qui permettent une réutilisation efficace de
la base de sondage (Carfagna et Gallego, 2005). Bien que les techniques de télédétection n’aient pas éliminé la
nécessité des recensements agricoles, 1’intégration de la télédétection et des SIG dans les procédures d’enquéte et
d’échantillonnage vise a accroitre la précision, I’efficacité pratique, la reproductibilité et la rentabilité en réduisant
le temps nécessaire a la création des bases de sondage. A I’heure actuelle, I’utilisation conjointe de GPS, de SIG et
de techniques d’imagerie permet de renforcer I’efficacité des enquétes et des recensements agricoles sur le terrain
(Carfagna et al., 2013).

Toutefois, 1’utilisation de la télédétection dans le cadre du suivi, des estimations et de la diffusion des données
agricoles nécessite des données et des ressources techniques suffisantes pour procéder a I’analyse des mégadonnées,
un domaine qui devra étre bien maitrisé par la nouvelle génération de spécialistes de la modélisation géospatiale.
Dans ces circonstances, il est recommandé d’utiliser la télédétection par satellite pour assurer la surveillance des
cultures et des systemes agricoles, et de recourir au renforcement des compétences et a la formation concernant
le traitement des images et leur utilisation lors des opérations sur le terrain. Malgré des difficultés inhérentes, ces
méthodes ont été largement développées dans d’autres secteurs ; lorsque I’on souhaite utiliser la télédétection dans
le domaine de I’agriculture, il est donc possible d’exploiter des données acquises et traitées a d’autres fins et de
bénéficier de possibilités de partage institutionnel intéressantes.

Les sections suivantes détaillent les exigences techniques et pratiques relatives a I’utilisation de la télédétection et
des SIG dans le cadre des statistiques agricoles et fournissent des exemples d’intégration de la télédétection dans
les statistiques et la diffusion de données agricoles.

8.2. ORGANISATIONS

Les organisations du secteur public sont généralement les principales productrices de statistiques agricoles.
Toutefois, depuis quelques années, ce travail est de plus en plus souvent réalisé par des organisations du secteur
privé. Les entreprises commerciales, et en particulier certaines industries (raffineries de sucre, fabricants
d’aliments pour animaux et producteurs de boissons, notamment), externalisent généralement la collecte des
informations temporelles dont elles ont besoin pour améliorer leur efficacité¢ de fonctionnement et gérer leurs
activités industrielles. Le systéme conventionnel employait essentiellement des méthodes manuelles et les données
n’étaient disponibles qu’a la fin de la saison ; en outre, il n’était pas possible d’obtenir une perspective temporelle
et globale a un moment précis.

Les organisations qui utilisent des données satellite doivent impérativement étre multidisciplinaires afin de
pouvoir combiner simultanément les informations issues de la télédétection par satellite, les SIG, les statistiques,
I’agronomie, I’agrométéorologie, I’économie et le développement de logiciels. Des spécialistes d’autres domaines
peuvent étre intégrés aux programmes afin de répondre aux besoins spécifiques d’une industrie donnée ou d’étudier
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les questions relatives aux modes de consommation, a la sécurité alimentaire et aux régimes d’importation et
d’exportation. Les organisations doivent également recruter du personnel technique afin d’assurer la saisie des
données, les travaux de maintenance essentiels au développement des données et a la conduite des enquétes sur le
terrain, méme si la nature et les modalités de ce type de taches ont également été profondément modifiées par la
production participative. Les défis actuels consistent a préserver la représentativité des données obtenues grace a
la production participative et a veiller a ce qu’elles ne soient pas biaisées.

8.3. RESSOURCES

Les ressources dont les organisations doivent disposer pour se mettre a produire des statistiques agricoles peuvent
globalement étre réparties dans les catégories suivantes :

e personnel qualifié ;

e laboratoires (matériel informatique et logiciels ; ces besoins sont toutefois de plus en plus limités en raison du
recours a I’informatique dématérialisé pour le stockage le traitement et les analyses) ;

e détermination des données d’entrée (les données multicapteurs sont souvent privilégiées) ;

¢ planification du travail ;

e formation ; et

e financements.

Les statistiques agricoles peuvent tirer parti de I’utilisation de données de télédétection et du traitement géospatial
de différentes maniéres, selon un certain nombre de critéres et de besoins en ressources qui varient en fonction des
objectifs et de la finalité des enquétes. Ces critéres sont les suivants :

i. disponibilité de données de référence permettant d’identifier les caractéristiques les plus appropriées de la
BSA, compte tenu des particularités du territoire ;

ii. élaboration et maintenance de la BSA ;

iil. stratification de la BSA (en utilisant par exemple les données de couverture du sol sur la zone cultivée ou sur
des cultures spécifiques ou saisonniéres) ;

iv. cartographie géospatiale de la répartition des cultures spécialisées ou mineures et des grandes et moyennes
exploitations commerciales afin d’établir des bases de sondage sélectives ;

v. appui aux procédures et a la logistique des enquétes agricoles sur le terrain ;

vi. mise a disposition de variables supplémentaires (estimateur par régression ou par calage et estimation sur
petits domaines) ;

vii. suivi et prévision du rendement agricole ; et

viii. cartographie des facteurs circonstanciels (ravageurs et maladies, par exemple) et des catastrophes naturelles et
indices dérivés de la productivité des cultures saisonniéres (NDVI, notamment).

Outre son application directe aux statistiques agricoles, la télédétection peut également s’avérer utile dans des
domaines connexes. Ainsi, ’imagerie satellite est couramment employée dans 1’évaluation des paturages et terres de
parcours destinés au bétail, la gestion des ressources naturelles, le suivi de I’agriculture durable, du développement
rural et de la dégradation des terres, les évaluations de ’impact des activités humaines et la cartographie des
dangers et vulnérabilités. Ces différents usages pourront avoir une influence sur la sélection des ressources et
caractéristiques d’images (saisonnalité, date, résolution, intervalle de revisite ou encore bandes spectrales), qui
devront donc étre adaptées a une telle exploitation multi-usage. Ils nécessiteront également différents niveaux de
données géospatiales auxiliaires, de soutien financier, d’équipement et de formation.

221



8.3.1. Personnel qualifié

Les statistiques relatives a la production végétale reposent essentiellement sur deux éléments, a savoir I’estimation de
la surface cultivée et la prévision du rendement. La surface peut étre estimée a I’aide d’une base de sondage aréolaire
ou d’une classification d’image portant sur la totalité d’une région. Les analystes spécialisés en télédétection et en
SIG sont traditionnellement chargés du traitement des images et de 1’¢laboration des bases aréolaires, tandis que les
statisticiens sont responsables de la conception des échantillons, de 1’extrapolation et des estimations, ainsi que du
calcul du coefficient de variation de ces dernicres. Les analystes d’images calculent souvent la superficie a 1’aide
d’une classification par pixels ou par objets. Le personnel de terrain est chargé de mener les enquétes sur le terrain et
de collecter les signatures des cultures. On observe parfois un chevauchement des compétences requises, notamment
lorsque certains processus d’échantillonnage et de listage nécessitent a la fois des ressources géospatiales et des
procédures d’échantillonnage statistique (échantillonnage « en serpentin », par exemple).

L’amélioration des statistiques agricoles repose sur l’association et la collaboration d’un large éventail de
disciplines (tableau 1).

TABLEAU 1. SYNTHESE DES DISCIPLINES REQUISES POUR UTILISER LA TELEDETECTION DANS
LE DOMAINE DES STATISTIQUES ET DE LA DIFFUSION DES DONNEES AGRICOLES.

Domain hémati . .
omaines thematiques et Description des besoins

expertise

Produits obtenus a partir d'images satellite (notamment NDVI et indice de teneur

en eau par différence normalisée [NDWI, de I'anglais Normalised Difference Water
Index]). Jeux de données relatifs a la couverture du sol et a I'utilisation des terres,
Analyste spécialisé en traitement d’'image (amélioration d’'image, classification d’'image par pixels et
télédétection et en SIG par objets, interprétation et extraction des caractéristiques, production de cartes
thématiques, signatures spectrales des cultures, calendriers phénologiques et cartes
des cultures obtenus par télédétection), utilisation des ressources géospatiales pour
I’échantillonnage et I'élaboration de bases aréolaires

Conception de bases de sondage, élaboration de bases aréolaires, sélection de
segments aléatoires, conception de questionnaires destinés a la collecte de données

Statisticien . . , - . - .
de terrain, correction des données de terrain, estimation des surfaces cultivées,
analyse statistique destinée a la prévision du rendement agricole
Calendrier des cultures, calendrier d’acquisition des images satellite, évaluation de
Agronome |’état des cultures a I'aide des données satellite et des informations recueillies sur le
terrain
Agrométéorologue Collecte et mise a jour des parametres météorologiques

Mise au point d’applications bureautiques ou Web destinées a la collecte de données

Dével eur de logiciels . < L . ,
opp °9 de terrain et a I'automatisation du traitement des données

Collecte des données de terrain a I'aide de systemes GPS, validation, listage et

Personnel de terrain . . . . .
échantillonnage agricole ou coupe échantillon

Personnel d’appui Saisie des données, numérisation, impression

8.3.2. Laboratoires : configuration matérielle et logicielle requise

Les laboratoires doivent disposer du personnel et des équipements nécessaires. L’espace affecté au laboratoire
pourra dépendre de I’ampleur des activités réalisées par 1’organisation concernée. D’importants systémes d’analyse
peuvent désormais présenter des dimensions réduites grace a la disponibilité de I’informatique dématérialisé et les
technologies analytiques.

Le matériel informatique nécessaire a un laboratoire de statistiques agricoles géospatiales est présenté dans le
tableau 2.
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TABLEAU 2. SYNTHESE DES BESOINS D'UN LABORATOIRE DE STATISTIQUES AGRICOLES
GEOSPATIALES (MATERIEL INFORMATIQUE).

Elément

Description/finalité

Poste de travail

Processeur : core i7, Xeon

RAM : > 32 Go de RAM

Carte graphique : 2 a 6 Go
Capacité du disque dur:2 a4 To
Pour le traitement des images

Ordinateur portable/tablette

Collecte de données sur le terrain

GPS

Enregistrement des coordonnées des champs

Smartphone/tablette

Collecte de données sur le terrain et transmission en temps quasi réel

Appareil photo

Appareils photo numériques pour la validation et la vérification des
classifications

Imprimante/traceur

Imprimante couleur A4 et A3 et traceur A0 pour I'impression des rapports et
des cartes

Scanner

Numérisation des cartes historiques en format A3 ou supérieur

Serveur de stockage/sauvegarde

Capacité de stockage de données : 16 To

Réseau

Pour la connexion des postes de travail

Les appareils mobiles modernes peuvent intégrer la géolocalisation GPS des photographies, la communication et le

stockage des données pour les applications hors ligne, réduisant ainsi le nombre de systémes utilisés sur le terrain.

Les logiciels nécessaires a un laboratoire de statistiques agricoles géospatiales sont présentés dans le tableau 3.

TABLEAU 3. SYNTHESE DES BESOINS D'UN LABORATOIRE DE STATISTIQUES AGRICOLES
GEOSPATIALES (LOGICIELS).

Discipline

Statistiques

Logiciel

SPSS : analyse statistique

Excel Stat : calcul de superficie et de rendement

R (logiciel libre) : calcul statistique

SIG/télédétection

ArcGIS 10.x : développement de SIG, requétes et analyse spatiales

QGIS (logiciel libre) : développement de SIG, requétes et analyse spatiales

ERDAS Imagine 9.x : traitement d’'image, classification

ENVI : traitement d’image, classification

E-Cognition : traitement d’image, classification par objets

FME : conversion, transformation et automatisation des taches dans le
domaine géospatial

Applications mobiles d’enquétes et
entretien individuel assisté par
ordinateur (CAPI, de I'anglais
Computer-Assisted Personal
Interviewing)

ODK (Open Data Kit) etc./applications Android personnalisées d’enquéte
géospatiale sur le terrain (p. ex. MAGIS)

Logiciels CAPI, p. ex. Survey System (Banque mondiale), Area Frame Survey
System (AFSS), Collect Mobile (FAO)

Diffusion des données/métadonnées

GeoNetwork : métadonnées géospatiales, téléchargement et affichage des
données

Applications de cartographie Web : diffusion des informations (MapStore,
GeoServer, Leaflet, Arc Server, etc.)
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Les données d’entrée issues de 1’observation de la Terre et les données géospatiales auxiliaires nécessaires a la
production des statistiques agricoles constituent un élément essentiel du processus de mise en ceuvre. L’adéquation
des différentes sources d’images est déterminée par un certain nombre de facteurs (résolution spatiale et temporelle,
fréquence de couverture, résolution spectrale et type de capteur), avec les implications que cela suppose sur
I’obtention de ces images et les colits d’acquisition et de traitement. La résolution des images est un paramétre
décisif dans les critéres de sélection ; elle est toutefois mise en balance avec divers facteurs connexes tels que
la superficie du terrain, la fréquence de revisite, ainsi que des facteurs pratiques liés notamment aux coits et au
traitement. La disponibilité croissante de données haute résolution (résolution supérieure a 1 m et inférieure a 5 m)
et trés haute résolution (résolution inférieure a 1 m), mais également de largeurs de fauchée plus importantes (le
satellite Sentinel-2, par exemple, fournit gratuitement des images d’une résolution comprise entre 9 et 10 m pour
une fauchée de 290 km) modifie la disponibilité et la pertinence des différentes résolutions d’images satellite.
Delincé (2017) a étudi¢ I’adéquation des images en fonction de la taille des champs et des parcelles et mis en
évidence la prédominance de petits et tres petits champs dans 1’agriculture, en particulier en Afrique et en Asie, ou
plus de 80 % des champs relévent de ces catégories selon la carte mondiale des terres cultivées d’une résolution
de 1 km? réalisée par I’Institut international pour ’analyse des systémes appliqués (ITASA) (Fritz, 2015). Du fait
de cette prépondérance de petites exploitations, il est préférable de privilégier des données de meilleure résolution
dans ces environnements agricoles afin d’accroitre le nombre de pixels compris dans chaque parcelle (autrement
dit, de réduire le nombre de pixels mixtes). Cependant, cette situation évolue, et I’apparition de nouveaux capteurs
disposant d’une fauchée plus large et d’une meilleure résolution laisse entrevoir des solutions supplémentaires.
Les nouvelles constellations de satellites et 1’utilisation de capteurs mixtes (Deimos-1 et 2/UrtheDaily, OptiSar,
PanGeo Alliance et Planet Labs, par exemple) offrent des capacités, des fréquences et des résolutions de données
inédites qui ouvrent de nouvelles possibilités d’application.

Les données d’entrée englobent également les données de validation de la télédétection et celles des enquétes de
terrain. L’imagerie satellite est parfois employée a des fins de pseudo-vérification sur le terrain : des images et
photographies aériennes de meilleure résolution remplacent alors les enquétes sur site. Bien que les images THR
simplifient I’identification des objets au sol, il est important de comprendre pour quels besoins et applications
spécifiques ces images sont proposées. En régle générale, plus la résolution spatiale des images est élevée, plus le
cout d’acquisition augmente, de méme que les capacités nécessaires au stockage, au traitement et a I’analyse de
ces images. Toutefois, la possibilité d’analyser des mégadonnées grace a 1I’informatique dématérialisée minimise
de plus en plus ces considérations.

L’intégration des données de télédétection et des données de couverture du sol qui en découlent dans les procédures

d’estimation des surfaces cultivées et du rendement agricole se déroule selon les étapes suivantes :

i. sélection et acquisition des images satellite ou de données déja classées ;

ii. prétraitement et traitement des images ;

iil. prise en compte des données auxiliaires et des données de validation sur le terrain afin de générer des
classifications pouvant étre intégrées dans la base de sondage aréolaire ; et

iv. ¢laboration de la BSA, stratification et calcul d’estimation des surfaces cultivées.

La période d’acquisition des images satellite dépend des stades phénologiques des cultures ; la sélection des
images peut toutefois dépendre de I’objectif spécifique de 1’enquéte (tableau 4).
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TABLEAU 4. EXEMPLE DE CALENDRIER DES CULTURES EN ASIE DESTINE A IDENTIFIER
LES PERIODES D’ACQUISITION DES IMAGES ET A ATTEINDRE LES OBJECTIFS
D’ECHANTILLONNAGE.

Msi | Juin | Jui. | Aoit | Sept. Oct. | Nov

Acquisition

Prétraitement

Enquéte de terrain

Classification des images

Validation

Estimation des cultures

Cultures d’hiver (rabi) - Cultures d’été (kharif)

11 est toujours utile d’organiser une évaluation par des tiers afin de repérer les éventuels défauts et lacunes des
systémes proposés ou approuvés. Il convient d’engager des experts réputés appartenant a une organisation ou
source indépendante afin de valider les procédures et les conclusions. Un audit technique des données peut
¢également contribuer a améliorer la qualité de ces derniéres.

8.3.5. Formation requise

Compte tenu des exigences techniques liées a I’utilisation de la télédétection et des SIG, il est indispensable
d’investir dans la formation et le renforcement des capacités afin de faciliter la mise en ceuvre. Il convient donc de
proposer des formations, des supports d’apprentissage en ligne et un soutien appropriés concernant 1’application
de I’estimation des surfaces cultivées et du rendement agricole. Des formations réguliéres dispensées par des
organismes nationaux et internationaux spécialisés sont nécessaires afin de mieux accompagner 1’utilisation des
nouvelles technologies, méme si 1’essentiel du traitement spécifique des images de télédétection et des analyses
géospatiales peut étre effectué au niveau national par des capteurs plus spécialisés (SAR, notamment) pouvant
exiger un renforcement des capacités supplémentaire.

Les programmes de formation envisagés pour I’intégration et I’application de la télédétection et des SIG sont les
suivants :

i. notions de base dans les domaines suivants :

a. télédétection,
b. SIG,

c. statistiques,
d. agronomie ;

ii. télédétection et prétraitement, traitement, classification, analyse et communication des images ;

iii. création et mise en forme de données SIG, conception de bases de données géoréférencées et outils d’analyse
géospatiale ;

iv. méthodes de classification de la couverture du sol, segmentation d’image, photo-interprétation, classification
automatisée et manuelle, vérification sur le terrain et évaluation de la précision (a I’aide notamment de la
pseudo-vérification) ;

v. prise en compte des parameétres agro-environnementaux déduits des données de télédétection (calendriers des
cultures, phénologie et réaction des plantes) et des informations recueillies sur le terrain dans la prévision des
rendements ;
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vi. application de la télédétection et des SIG aux BSA, a la stratification, a la sélection des échantillons,
a la conception de questionnaires (2 1’aide des informations issues des données de télédétection) et a
I’échantillonnage probabiliste ;

vii. application des logiciels de SIG a I’¢laboration de plans d’échantillonnage aréolaires, a la stratification, a
I’échantillonnage probabiliste, a la conception de questionnaires, a I’échantillonnage de controle et aux erreurs
non liées a I’échantillonnage ;

viii. utilisation de GPS et collecte de données sur le terrain (pour les agents recenseurs) ;

ix. techniques d’échantillonnage statistique appliquées a 1’estimation ponctuelle et par intervalle des paramétres
de chaque strate et a I’évaluation de la précision de ces estimations.

Le niveau, le périmétre et la périodicité des formations seront déterminés en fonction des besoins et/ou de la
composition de I’équipe.

8.3.6. Financement

L’intégration de la télédétection dans le domaine des statistiques agricoles nécessite 1’affectation de ressources
financiéres suffisantes. Il est possible de couvrir les colts relatifs a 1’établissement de statistiques nationales en
utilisant I’imagerie satellite pour de multiples applications ; il est donc important de veiller a obtenir des licences
autorisant plusieurs utilisations. Toutefois, la disponibilité des images a résolution moyenne fournies par les
satellites Sentinel-1, Sentinel-2 et Landsat 8 réduit la part des codts liée a ’acquisition de données, ce qui permet de
privilégier les activités de traitement, de collecte de données sur le terrain et de validation. Ces cotts sont en outre
compensés par I’efficacité accrue des statistiques ainsi obtenues, les gains d’efficacité enregistrés lors de 1’exécution
pratique et logistique des opérations de terrain et la possibilité de mutualiser les cofits avec d’autres applications.

Les vérifications réalisées a 1’aide de données haute résolution et THR peuvent réduire le colt des activités de
validation sur le terrain ; elles ne permettent pas d’éliminer la phase d’enquéte sur le terrain, mais peuvent les
rendre plus efficaces en supprimant la nécessité d’effectuer des mesures au sol lorsque le dénombrement sur le
terrain s’appuie sur des SIG et des images satellite contemporaines pour mesurer la superficie des parcelles.

Le matériel informatique et les logiciels engendrent essentiellement des cotits ponctuels. La répartition des cofts liés
a I’utilisation d’un systéme de suivi agricole faisant appel a la télédétection ou a un SIG est illustrée a la figure 1.

FIGURE 1. REPARTITION DES COUTS D'UN SYSTEME DE SUIVI AGRICOLE FAISANT APPEL A
LA TELEDETECTION OU A UN SIG.

Répartition des colts
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Cette répartition peut varier selon les pays, mais également selon les cultures, les saisons et les zones concernées.
Les Nations Unies ont conclu une série de contrats d’achat avec les principaux fournisseurs d’images, notamment
MacDonald Dettwiler (MDA, responsable des satellites QuickBird, IKONOS, WorldView-1, WorldView-2,
GeoEye-1, WorldView-3, KOMPSAT-2, KOMPSAT-3, ZY-3 et RADARSAT-2) et Airbus DS Geo (dont les images
sont issues des satellites TerraSAR-X, SPOT-6/7 et Pl¢iades). Les sources d’images peuvent également étre mises
a disposition dans le cadre d’interventions humanitaires, conformément a la Charte internationale « Espace et
catastrophes majeures »'. L’intégration d’un suivi agricole national dans les missions d’évaluation des récoltes et
de la sécurité alimentaire de la FAO et du Programme alimentaire mondial (PAM) permet d’assurer une assistance
technique a la réalisation de prévisions sur la production végétale.

8.4. MISE EN GEUVRE DU PROGRAMME : ETUDES DE CAS

Les programmes de soutien a la cartographie de la couverture du sol mis en place par la FAO illustrent bien
1’application des données de télédétection aux statistiques agricoles a différentes échelles. En Ethiopie, au Pakistan,
en Afghanistan et au Bangladesh, ces programmes ont permis de créer des bases de données nationales de la
couverture du sol a partir d’images a haute résolution et favorisé I’intégration des produits cartographiques dans les
enquétes agricoles, le renforcement des capacités, la formation et la mise au point de systémes informatiques. Au
Rwanda, des orthophotographies aériennes THR ont servi de point de départ a des enquétes a base multiple. Les
cartes de couverture du sol normalisées suivant le systétme LCCS de la FAO réalisées récemment au Pakistan (en
particulier dans les provinces du Sind, du Pendjab, du Khyber Pakhtunkhwa, du Baloutchistan et dans les zones
tribales sous administration fédérale) et en Afghanistan constituent des ressources pertinentes pour 1’¢laboration des
bases de sondage aréolaires. Il est toutefois nécessaire d’évaluer la capacité des données a contribuer a la stratification
(classes fondées sur le pourcentage de terres cultivées, par exemple), méme avec les données de couverture du sol
existantes. En effet, ces derniéres ne pourront se préter a la stratification qu’a condition de présenter une résolution
appropriée, de couvrir certaines classes et d’étre relativement récentes eu égard au rythme de 1’évolution du paysage.

L’une des principales utilisations des données géospatiales et de télédétection dans le domaine des statistiques
agricoles intervient au niveau de la conception : base de sondage aréolaire, stratification et sélection des échantillons
(Carfagna, 2013). En Ethiopie, I’ Agence centrale de statistique (CSA, de I’anglais Central Statistical Agency) a
eu recours a un échantillonnage traditionnel de type liste (fondé sur la liste des districts de recensement) pour
¢laborer des enquétes agricoles réalisées sur le terrain et auprés des ménages. Il a été reconnu que cette méthode
présentait certaines limites : les facteurs d’extrapolation reposent sur le nombre de ménages plutdt que sur les
surfaces cultivées, et certains champs peuvent étre omis en raison d’erreurs non liées a 1’échantillonnage. La CSA
a procédé a une évaluation comparative des méthodes fondées sur les bases de sondage aréolaire et par liste lors
de la saison de meher 2008-2009 (saison des pluies qui s’étale de juin a octobre). La base aréolaire, qui utilisait les
districts de recensement (DR) comme unités primaires d’échantillonnage (UPE), était identique a celles employées
pour les enquétes de recensement de la population menées auprés d’environ 150 a 200 ménages, et numérisées
dans un SIG. La stratification des UPE a été entreprise d’aprés le pourcentage de surfaces cultivées calculé lors
de I’interprétation manuelle des données de télédétection (Programmes nationaux de méthodes statistiques pour
1’agriculture en Ethiopie, 2008).

Les DR ont été répartis en cing classes : une pour les DR ne comportant aucune surface cultivée, puis quatre classes
a intervalles égaux pour atteindre 100 % de surface cultivée. La strate qui ne contenait aucune surface cultivée a été

1 https://disasterscharter.org/fr/web/guest/home
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exclue de I’enquéte, bien que cela puisse fausser les résultats en cas de production marginale (peuplement forestier
ou agriculture urbaine, notamment). La premiére évaluation (réalisée dans le Choa occidental) s’est fondée sur
I’interprétation manuelle des images afin de calculer la superficie cultivée dans chaque DR. Si ce processus n’a
pas initialement eu recours a la segmentation d’image et a une cartographie compléte de la couverture du sol, les
essais ultérieurs (effectués dans la région d’Oromia) ont employ¢ un systéme de classification de la couverture du
sol reposant sur les méthodes LCCS de la FAO (Di Gregorio ef al., 2005). Les méthodes fondées sur le systeme
LCCS ont I’avantage d’étre reproductibles et d’offrir un certain niveau d’automatisation et d’homogénéité grace a
I’adoption de normes ISO (19144-2).

Des unités secondaires d’échantillonnage (USE) ont été définies a I’aide de technologies SIG : les DR ont ainsi été
divisés en plusieurs unités de terre de 40 ha, suivant I’interprétation des délimitations visibles sur les images, de
fagon a obtenir le nombre d’USE préétabli.

La sélection des échantillons s’est déroulée selon un processus en deux étapes : les UPE (équivalents aux DR)
ont d’abord été affectés aux différentes strates de maniére proportionnelle, puis des DR ont été sélectionnés dans
chaque strate en fonction de la probabilité proportionnelle a la taille (autrement dit, selon le nombre d’USE affecté
au DR) afin de constituer I’échantillon. Les USE ont uniquement été générées au sein des UPE sélectionnées. Pour
I’enquéte 2009, deux « segments » ont été sélectionnés par échantillonnage aléatoire au sein du DR choisi. Des
iconocartes des segments sélectionnés ont été réalisées afin de faciliter ’enquéte de terrain conduite par les agents
recenseurs.

Au Pakistan, le Service d’information sur les cultures (CRS, de I’anglais Crop Reporting Service) est un service
global placé sous I’autorité du secrétaire a I’ Agriculture et chargé de fournir des informations sur les cultures au
gouvernement fédéral pakistanais, au Bureau fédéral de statistiques, aux provinces, au Bureau de statistiques du
Pendjab, aux universités, aux chercheurs en agriculture, au Département de I’alimentation et de la vulgarisation
agricole, entre autres organismes. Si ce service avait initialement recours a des enquétes sur les revenus, ses
méthodes ont évolué, et il réalise actuellement des enquétes a base de sondage aréolaire en s’appuyant sur le
traitement géospatial et la télédétection. Le CRS, organisé¢ au niveau provincial, bénéficie du concours de
responsables des statistiques au niveau des teksils, mais également de statisticiens assistants et de correspondants
chargés des cultures qui travaillent dans les villages couverts par les bases de sondage aréolaires. Il emploie
1 611 professionnels diplomés en statistiques, en économie et en mathématiques et exerce ses activités dans les
provinces du Pendjab, du Sind, du Khyber Pakhtunkhwa et du Baloutchistan. Il regoit un financement provincial
normatif, proportionnel a la superficie de chaque province dans laquelle il opére ; ces subventions sont complétées
par des activités réalisées dans le cadre des projets.

Le programme prévoit des mesures de renforcement des capacités : des formations de remise a niveau sont ainsi
proposées par 1’ancien ministére de 1’ Alimentation et de 1’ Agriculture ou par des bureaux de statistiques fédéraux
et provinciaux au début des saisons de rabi et de kharif.

Les méthodes, outils et techniques ont évolué depuis les premiéres enquétes d’opinion menées par le Département
du revenu jusqu’au milieu des années 1950. Par la suite, I’estimation des rendements agricoles s’est appuyée sur
des coupes échantillons. Pour estimer les surfaces cultivées et le rendement agricole, le ministére de I’ Alimentation
et de I’ Agriculture et le Bureau fédéral de statistiques ont mis au point une base de sondage statistique a partir des
registres relatifs aux revenus fonciers 1973-1974, obtenus auprés du Département des revenus fonciers en 1978.
Ces données ont servi de base a la stratification et les UPE, délimitées suivant les frontiéres administratives, ont été
stratifiées par classes en fonction de la taille des villages. Dans chaque district des régions productrices de blé, 20 a
40 villages ont été sélectionnés de fagon a établir la base aréolaire correspondant a la culture du blé. Cette méthode
a ensuite ét¢ ¢largie a d’autres zones cultivées afin de constituer la base d’échantillonnage principale des villages.
La structure d’échantillonnage a été mise au point par le Bureau fédéral de statistiques et les enquétes ultérieures
ont ét€ menées dans la province par le CRS.
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Ce systéme a été appliqué a la culture du coton (550 villages), de la canne a sucre (450 villages) et du riz
(550 villages). Un correspondant chargé des cultures (personnel de premicre ligne) a été affecté dans un ou
plusieurs villages de la base de sondage aréolaire afin de conduire les enquétes saisonniéres sur le terrain et de
rendre compte des surfaces semées et cultivées grace a ces enquétes. Le rendement agricole a été estimé a partir
de trois échantillonnages aléatoires, dont chacun a été répété deux fois. Ces estimations ont servi a déterminer la
superficie cultivée et le rendement agricole au niveau du district. La superficie utilisée pour la prévision initiale de
la production végétale provenait du CRS. Pour I’estimation finale, en revanche, la surface cultivée a été obtenue
aupres du Département du revenu, et le rendement agricole auprés du CRS.

ATl’heureactuelle, le systéme global utilise ala fois des techniques objectives et subjectives. Labase d”échantillonnage
¢laborée en 2004 par le Bureau fédéral de statistiques repose sur une base de sondage aréolaire couvrant plusieurs
cultures, notamment le blé, le coton, le riz, la canne a sucre et le mais. Une base d’échantillonnage avait également
été définie pour les petites cultures (mangue, agrumes, pomme de terre, pois chiches, haricot mungo et haricot
urd, notamment) en collaboration avec 1’ancien ministére fédéral de 1’ Alimentation et de I’ Agriculture a la fin des
années 1990.

TABLEAU 5. TECHNIQUES D’IDENTIFICATION DE LA COUVERTURE CULTIVEE.

Type de technique Type de technique Type de technique
Rabi Blé, pois chiches, pomme de terre, lentilles, oignon, graines
L oléagineuses, mais de printemps, agrumes
Objective - - - - -
Kharif Coton, riz, canne a sucre, mais d’automne, sésame, graines de
guar, haricot mungo, haricot urd, arachides, mangue
Orge, légumes secs, tabac, ail, piments, tomate, navet, banane,
Rabi goyave, dattes, raisin, cultures fourrageres rabi, condiments rabi
L et autres fruits, [égumes et Iégumineuses rabi
Subjective — - - —
Millet indien, sorgho sucré, curcuma, graines oléagineuses,
Kharif autres légumineuses kharif, gombo, cultures fourragéres kharif,
autres fruits et légumes kharif

8.4.3. Exemple 3 : Pakistan — Unité géospatiale opérationnelle SUPARCO/FAO

La FAO et la SUPARCO ont collaboré a la mise en place au niveau fédéral d’un nouveau Systéme d’information
agricole intégré (AIS, de 1’anglais Agricultural Information System) qui fait appel a la télédétection, aux
technologies géospatiales et a différents outils de diffusion. L objectif consiste a proposer une méthode unifice,
fiable et rapide permettant de fournir des statistiques agricoles officielles et harmonisées. Ce programme a mis au
point un solide systéme d’estimation des surfaces cultivées, d’élaboration de bases de sondages aréolaires et de
procédures de diffusion des statistiques agricoles aupres des parties prenantes et des décideurs.

L’estimation des surfaces cultivées s’appuie sur le traitement des données satellite acquises pour une période

donnée, la conduite d’enquétes visant a vérifier la réalité de terrain durant la période de récolte, la collecte des

signatures des cultures, le traitement effectué en laboratoire, ainsi qu’une évaluation de la précision. Ces activités

sont réalisées avec le concours des infrastructures de la station réceptrice de la SUPARCO. L’acquisition des

images satellite au niveau national s’effectue en deux fois pour les cultures rabi (printemps) et kharif (automne),

selon les étapes suivantes :

e une premiere fois, quatre semaines apres 1’achévement des semis (juin-juillet pour les cultures kharif et
décembre-janvier pour les cultures rabi) ;

¢ une deuxieme fois, huit semaines apres 1’achevement des semis (aofit pour les cultures kharif et février pour
les cultures rabi).
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La navigation GPS en temps réel a permis de procéder a des vérifications approfondies sur le terrain. Les
classifications d’échantillons de terrain ont servi a contrdler la classification par maximum de vraisemblance des
images satellite multidates réalisée a 1’aide du logiciel de traitement d’image ERDAS.

L’¢élaboration de la base de sondage aréolaire s’est appuyée sur la télédétection et le traitement SIG des images
acquises en février et en septembre, et a ensuite été utilisée pour définir les strates en fonction de I’intensité de la
végétation et de I’interprétation visuelle de la couverture du sol (dix classes différentes). Le Pakistan a été divisé
en dix zones, dont quatre au Pendjab, deux dans les provinces du Sind et du Khyber Pakhtunkhwa et une au
Baloutchistan. La stratégie d’échantillonnage a permis de définir les UPE et USE. Ces dernieres, numérotées par
ordre serpentin, ont été utilisées pour garantir une répartition spatiale homogeéne dans les zones identifiées. Vingt
a trente segments d’environ 30 ha ont été sélectionnés dans chaque strate, pour un total de 379 segments dans
chaque région.

Suivant la conception de 1’échantillonnage aréolaire, des facteurs d’extrapolation ont été définis afin d’estimer
la superficie semée dans chaque strate de chaque zone au moyen d’un mode¢le statistique, et ce pour différentes
cultures. Les données générées ont fait I’objet d’un examen critique par une équipe d’experts en agronomie, en
télédétection et en statistiques, I’objectif étant de normaliser la technique en faisant appel a la classification d’image
et aux courbes de tendance historiques. La diffusion des informations constitue une composante essentielle du
systéme de suivi des cultures par satellite mis au point par la SUPARCO et la FAO : des communiqués mensuels
sur les cultures fournissent des informations sur les indices de végétation (indicateur du rythme de croissance des
cultures), la disponibilité en engrais et en eau d’irrigation, la situation agrométéorologique durant les périodes de
récolte, ainsi que les prévisions ou estimations du rendement et de la production agricoles pour différentes saisons.
Ces communiqués sont diffusés en version papier et en ligne?. Dans le cadre de ce programme, quatre mécanismes
et outils de diffusion ont été mis en place : le Portail d’information sur les cultures, le Systéme de suivi satellitaire
de l’agriculture mondiale pour le Pakistan (GLAM, de 1’anglais Global Agricultural Monitoring), le Systéme
mobile d’information et de géolocalisation agricoles (MAGIS, de ’anglais Mobile Agricultural Geo-Tagging
Information System) et le Systéme d’échantillonnage aréolaire (AFSS, de I’anglais Area Frame Sampling System).

PORTAIL D'INFORMATION SUR LES CULTURES

Le Portail d'information sur les cultures est une
plateforme Web en libre accés, mise en place pour
faciliter I'analyse et la diffusion des données sur les
cultures du Pakistan et des variables climatiques,
agronomiques, hydrologiques et économiques dans ce
domaine.

Il propose un filtrage détaillé des archives de

données a partir d'une combinaison de parametres
spatiotemporels définis par les utilisateurs, qui
peuvent ainsi s’intéresser a des cultures et des facteurs
agronomiques ou environnementaux spécifiques,

ces derniers étant stockés dans le systeme de facon

a pouvoir générer des produits normalisés (tableaux
récapitulatifs, cartes, graphiques ou encore rapports
définis par les utilisateurs). Le portail integre
également des modules d’information sur l'eau, les
engrais, les conditions agrométéorologiques, les

prix du marché et I'état des cultures, qui viennent
compléter le systéme d’information agricole général.

2 http://suparco.gov.pk/webroot/pages/pak-scms.asp
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GLAM

Le systeme GLAM est un portail Web utilisant des
données MODIS, concu et mis en place au Pakistan
par l'université du Maryland (Etats-Unis) afin d’offrir
un acces direct a des analyses Web de |'état et des
anomalies de la végétation a différentes échelles
spatiales et temporelles. Il a pour objectif d'aider le
CRS a I'échelle provinciale a publier en temps voulu
des prévisions améliorées sur |'état des cultures et la
production végétale.

Ce systeme propose la définition de différents
parametres d’entrée, la visualisation des images et
I'interprétation graphique de I'état de la végétation.
Il utilise comme parametre d’entrée un produit
normalisé composite, obtenu a partir d'images MODIS

enregistrées sous différents angles (8 jours et 16 jours).

Ce portail integre également des couches de données
vectorielles qui permettent un suivi de I'état de la
végétation a I'échelle des provinces, des divisions et
des districts. Il fournit par ailleurs une grille d’analyse
rectangulaire fondée sur I'indice d’orientation agricole,
destinée a étudier les anomalies de la végétation allant
de 0,25 km? a 4 900 km?. Enfin, le systeme GLAM se
caractérise par sa capacité a générer automatiquement
des profils graphiques des indices NDVI et

NDWI a partir d'images MODIS et d'une analyse
d’histogramme.

MAGIS

L'application mobile MAGIS a été développée au
Pakistan en vue d'aider le CRS et les correspondants
chargés des cultures a recueillir de fagon plus efficace
les données relatives a la base de sondage de type
liste.

Elle permet de collecter des données numériques

et géoréférencées sur le terrain, de les transmettre
au serveur central MAGIS situé au siége du CRS via
Internet ou le réseau de téléphonie mobile, et de les
mettre a la disposition des statisticiens afin qu’ils
puissent les analyser et établir des comptes rendus.

AFSS

Le CRS recueille des informations sur les cultures

et d’autres parameétres connexes a l'intérieur des
segments définis pour les périodes de récolte rabi

et kharif. Lapplication mobile AFSS, dotée d'un
systeme GPS, remplace les anciens formulaires
papier. Elle permet de valider les enregistrements sur
le terrain, de réaliser des photographies sur le terrain
et de les combiner avec les images de télédétection
pour la saisie des données spatiales des différentes
zones. Sa fonctionnalité de saisie des données

de terrain, expérimentée lors de la conception de
I’échantillonnage aréolaire des provinces du Pendjab et
du Sind, améliore réellement I'efficacité et la précision
de la saisie des données, ainsi que la synchronisation
avec les bases de données principales, ce qui assure
une gestion efficace des enregistrements.
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Le recours a un systéme d’estimation des cultures par télédétection offre les avantages suivants :

1.

il.

iil.

Vi.

création de méthodes et d’outils d’enquétes agricoles et rurales rigoureux, qui renforcent la qualité (rapidité,
précision, exactitude, fiabilité¢ et rentabilit¢) des efforts d’échantillonnage et de leurs résultats a 1’échelle
des provinces pakistanaises et améliorent 1’ensemble des estimations nationales des surfaces cultivées, du
rendement et de la production agricole ;

renforcement des ressources humaines et des capacités techniques dans quatre antennes régionales du CRS
et deux grandes universités agricoles concernant 1’utilisation des nouvelles technologies géospatiales et de
télédétection et les méthodes statistiques de collecte de données, de production de statistiques agricoles et de
diffusion des informations sur les cultures. Les antennes provinciales du CRS sont en mesure d’assurer des
services efficaces de suivi des cultures ;

intégration d’applications mobiles dans le processus de suivi des cultures, qui offre de nouvelles perspectives
intéressantes en ce qui concerne ’amélioration des mesures et de la saisie des données sur le terrain, la
validation des données et les possibilités d’entretiens individuels assistés par ordinateur. La synchronisation
finale des données autorise les opérations a distance ainsi qu’une validation des enregistrements et un post-
traitement rapides ;

mise en place d’un systéme Web personnalisé d’analyse des informations et de transmission des données, et
création d’une base de données relationnelle unique pour 1’évaluation des cultures, destinée aux analystes des
cultures du CRS ;

démonstration des améliorations apportées en matiére d’estimation et de prévision des récoltes par 1’utilisation
concertée et le partage des données de terrain, des images satellite et des données dérivées. Cette base de
connaissances pourra servir a d’autres organismes du Pakistan qui envisagent d’intégrer la télédétection, les
SIG, les bases de sondage aréolaires et autres pratiques connexes dans leurs statistiques agricoles ;

¢laboration de protocoles et de procédures visant a anticiper I’éventuelle mise hors service future ou I’apparition
de nouveaux satellites, mais également les modifications de configuration des données, de fagon & garantir la
continuité des opérations ou a assurer une transition ou une migration dans des délais raisonnables.

Cet exemple illustre les multiples utilisations possibles des données produites a d’autres fins que le suivi des

cultures, et montre comment on peut, grace a des actions collaboratives, proposer une carte nationale de couverture

du sol créée a partir d’images satellite et adaptée a I’¢laboration de bases de sondage aréolaires et a I’établissement

de comptes rendus sur les cultures. Les initiatives de ce type accroissent la rentabilité des activités liées aux

rapports sur les cultures.

La FAO, en collaboration avec des organisations privées, des institutions gouvernementales et des universités

du Bangladesh, élabore actuellement un jeu de données national de couverture du sol destiné a servir de base de

référence pour plusieurs applications (suivi environnemental et évaluation du potentiel de productivité agricole

dans le cadre d’une étude sur I’impact de divers scénarios climatiques, notamment).

La création d’un jeu de données de couverture du sol implique diverses étapes de développement des ressources

techniques et humaines :

Renforcement des capacités

Définition des équipes et de leur role
Définition des 1égendes

Sélection et acquisition des images satellite
Prétraitement des images

Segmentation par objets
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e Interprétation
e Controle qualité et publication finale

8.4.4.1. Formation

Les activités de formation et de renforcement des capacités, soutenues par la FAO, comprenaient notamment
I’élaboration d’une nouvelle Iégende de couverture du sol a I’aide de la norme ISO relative au cadre LCML et du
systéme LCCS, mais également I’ organisation d un atelier visant a mettre au point un Systéme de référence national
permettant de définir ’ensemble des classes et attributs de référence nécessaires a I’identification de la 1égende de
couverture du sol utilisée pour le Bangladesh. Des professionnels appartenant a diverses institutions locales ont
participé a cet atelier, notamment des représentants de I’Université d’ingénierie et de technologie du Bangladesh,
du Centre pour les services d’information géographique et environnementale, du service du Département des
foréts du Bangladesh chargé de 1’identification et de la gestion des ressources, de la Société bangladaise de géo-
informatique et de 1’Organisation de recherche spatiale et de télédétection du Bangladesh.

8.4.4.2. Définition des équipes

La réalisation de cartes nationales de couverture du sol représente une tache complexe, qui suppose la mise en
place d’un certain nombre de groupes dotés de compétences et d’aptitudes spécifiques. On a ainsi identifi¢ la
nécessité de disposer des services suivants :

i. un service chargé des données géospatiales (SIG) ;

ii. des photo-interprétes ;

iii. un service d’appui technique ; et

iv. un service de contrdle de la qualité.

Le service SIG est responsable de toutes les activités relatives a la gestion, au stockage, a I’analyse et a la diffusion
des informations géospatiales sollicitées et produites durant I’élaboration de la carte de couverture du sol. Il aide les
photo-interpretes a assurer 1’édition et autres taches en rapport avec les SIG et a gérer les informations auxiliaires
requises pour I’analyse des images (soutien concernant notamment les images satellite disponibles).

Les photo-interprétes réalisent 1’essentiel de la cartographie de la couverture du sol. Sous la supervision d’un
responsable technique, ils sont chargés de la classification visuelle ou semi-automatique des images satellite, afin
d’affecter les codes correspondants aux polygones de couverture du sol générés lors du processus de segmentation.

L’équipe d’appui technique est chargée de dispenser des formations et d’apporter un soutien au superviseur
technique et aux photo-interprétes. Elle fournit des solutions techniques et améliore la productivité opérationnelle.

L’équipe de controle de la qualité est chargée d’examiner de fagon critique I’interprétation de la couverture du
sol, qu’elle a le pouvoir de commenter ou de rejeter.

Outre ces services, une assistance informatique est nécessaire afin de gérer le matériel informatique, les logiciels,
les sauvegardes, les licences et toute autre question connexe.

8.4.4.3. Définition des légendes

La définition des légendes est un élément essentiel du processus et repose sur un certain nombre de critéres :

i. la disponibilité et la qualité des images satellite fournies, et la capacité des photo-interprétes a distinguer les
différentes classes ;

ii. la disponibilité d’informations auxiliaires (enquétes sur le terrain et jeux de données issus d’autres projets de
cartographie, par exemple) ;

iii. la représentativité des différentes classes sur le territoire national ; et

iv. les exigences liées a des classes spécifiques afin de répondre aux grands objectifs du produit cartographique et
de permettre les applications prévues.
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Les classes de couverture du sol ont été identifiées a partir d’une analyse du diagramme du Systéme de référence
national. Elles ont ensuite été¢ décrites a 1’aide de la norme ISO relative au cadre LCML.

8.4.4.4. Sélection et acquisition des images satellite

La sélection des images satellite destinées a la réalisation de cartes de couverture du sol doit tenir compte d’un
certain nombre de facteurs : le budget disponible, la qualité des images tout au long de 1’année et les classes de
couverture du sol a identifier. Au Bangladesh, la principale période de récolte se situe durant la mousson, une
saison fortement marquée par la présence de nuages. Procéder a I’interprétation lors de la saison seéche facilite
I’identification de la végétation ligneuse naturelle et cultivée, qui se distingue alors clairement des terres nues non
végétalisées. C’est pourquoi on a sélectionné a la fois des images optiques a haute résolution (images SPOT6/7 d’une
résolution spatiale de 6 m) enregistrées lors de la saison séche et des données SAR issues d’images radar multidates
(Sentinel-1) pour la saison des pluies, ces derniéres n’étant pas affectées par les conditions météorologiques.

8.4.4.5. Prétraitement des images

Les images obtenues ont di étre soumises a un prétraitement en vue d’une analyse plus approfondie. Le processus
de prétraitement comprend différentes taches : composition de bandes, mosaiquage des images, reprojection,
modification des formats et modification de la profondeur de pixels. Il englobe également des techniques
d’amélioration d’image et de suppression des nuages et du bruit. Les images SAR ont nécessité un traitement
différent de celui requis pour les images issues de capteurs optiques, ce qui a donc exigé des compétences
supplémentaires en matiére de traitement d’image.

8.4.4.6. Segmentation par objets

A T’issue du prétraitement, les images ont été segmentées & I’aide d’un algorithme multirésolution de fagon a
générer une couche composée de polygones vectoriels non classés. A ce stade, le facteur le plus déterminant a
été la sélection des paramétres de segmentation utilisés par 1’algorithme pour répartir et segmenter les images
d’entrée. Aucun paramétrage spécifique n’a été suggéré, car le paramétrage dépend de nombreux facteurs et il est
nécessaire d’effectuer plusieurs essais avant de segmenter les objets a identifier, de fagon a obtenir le niveau de
résolution et de discrimination correspondant a la 1égende de classification.

8.4.4.7. Interprétation

L’interprétation correspond a la phase durant laquelle les photo-interpretes affectent des codes de couverture du sol
aux différents polygones. Ce travail de longue haleine a fait I’objet d’une planification et d’un suivi rigoureux afin
de normaliser I’interprétation lorsque celle-ci fait appel a des techniques manuelles. 11 est possible de recourir a
une interprétation automatique préliminaire fondée sur les caractéristiques spectrales et géométriques des objets et
sur les jeux de données d’apprentissage des zones classées pour effectuer des classifications dirigées. Une analyse
multitemporelle a permis d’extraire les valeurs moyennes de chaque objet (valeurs NDVI, notamment) pouvant étre
utilisées dans les techniques de regroupement statistique afin de sélectionner les configurations végétales similaires.

8.4.4.8. Controle qualité et publication finale

L’évaluation de la précision s’est appuyée sur une série de points de contrdle : les procédures de classification et de
contrdle qualité ont ainsi été vérifiées pour I’ensemble du processus d’interprétation, de fagon a ce que le jeu de données
de couverture du sol réponde aux attentes en maticre de qualité des résultats et de cohérence. L’équipe s’est également
chargée de la structuration finale du jeu de données (métadonnées et documentation des données, notamment).
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L’Institut national de statistiques du Rwanda s’est appuyé sur des orthophotographies THR (d’une résolution
de 0,25 m) pour concevoir et mettre en ceuvre des bases de sondage multiples pour le pays (d’une superficie de
26 000 km?), en associant une base de sondage aréolaire et une base de sondage de type liste afin d’améliorer les
statistiques agricoles nationales. Cette base de sondage multiple couvre 560 exploitations agricoles spécialisées
dans la culture de produits de base ayant un poids important dans les estimations économiques et agricoles
nationales. Ces exploitations spécialisées sont toutes recensées dans une base de sondage de type liste, ce qui évite
les erreurs d’échantillonnage ; elles sont également prises en compte dans la base de sondage aréolaire. Soulignons
qu’il est important d’utiliser des termes normalisés (notamment « exploitation agricole », « parcelle agricole »,
« champ », « agriculteur », « régisseur salarié » et « répondant ») afin d’assurer la cohérence des enquétes agricoles.
Ces termes s’inspirent des ontologies de la FAO (FAO, 2015).

La premicre étape de la conception d’une enquéte agricole consiste a définir ses objectifs, de fagon a pouvoir

atteindre le niveau de précision requis. En régle générale, la conception de 1’enquéte repose sur les questions

suivantes :

i.  Quels sont les objectifs et les attentes de cette enquéte ?

ii. Quelle est la définition retenue pour le terme « exploitation agricole » ?

iii. Quelles sont les variables agricoles a étudier, sur quelle échelle de temps et a quelle périodicité (saisonnalité,
par exemple) ?

iv. Quelles enquétes relatives aux produits agricoles de base sont jugées inappropriées, et de ce fait, sur quoi doit
porter cette nouvelle enquéte ?

v.  Quel est le niveau de précision requis ?

vi. A quelle échelle les données seront-elles synthétisées : territoire national, Etat, région, bassin hydrographique,
etc. ?

Cette initiative rwandaise visait a proposer une enquéte agricole nationale, saisonniére et a objectifs multiples

(cultures, ¢levage, foréts et produits agricoles), portant sur diverses variables pour chaque exploitation agricole :

i. superficie plantée et récoltée, superficie destinée a la plantation, rendement agricole potentiel et effectif pour
chaque culture ou variété de culture, production végétale et nombre d’arbres ;

ii. inventaire du bétail et des volailles (nombre, type, age, sexe, race et utilisation, par exemple) ;

iii. production de lait, d’ceufs, de miel et de semences ;

iv. nombre et types de méthodes de culture et d’intrants agricoles (main-d’ceuvre, type et quantité de semences,
d’engrais et de pesticides, source de I’eau d’irrigation, drainage, importance de 1’agriculture itinérante, stocks,
machines, matériel et batiments agricoles) ;

v. nombre et types d’exploitations agricoles (situation géographique, statut juridique et régime foncier, par
exemple) ;

vi. colts de production et valeur des ventes ;

vii. population travaillant dans le secteur de [’agriculture (caractéristiques démographiques élémentaires
concernant les agriculteurs, les membres de leur famille et les régisseurs salariés travaillant sur 1’exploitation
et les jours de travail, notamment).

La base de sondage aréolaire s’est appuyée sur les strates d’utilisation des terres dans les 30 districts ; ces strates
ont été divisées en « segments » ou unités d’échantillonnage non chevauchantes, dont chacune a ensuite été
subdivisée en lopins non chevauchants. Chaque lopin correspond soit a la surface d’une exploitation agricole
a l’intérieur d’un segment, soit a une surface de terrain n’appartenant a aucune exploitation. La zone totale de
I’enquéte a été enticrement subdivisée en lopins non chevauchants. Les segments et lopins ont été¢ délimités en
fonction des frontiéres physiques ou des champs reconnaissables afin de pouvoir étre identifiés sans équivoque
par les agents recenseurs. Les lopins, qu’ils correspondent ou non a une exploitation agricole, ont fait office
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d’unités déclarantes pour chaque variable de I’enquéte. L’enquéte par sondage probabiliste menée au Rwanda s’est
basée sur une enquéte par sondage en grappes stratifié ; elle s’est servie d’un échantillon systématique constitué
a partir des UPE en associant une base de sondage aréolaire et une base de sondage de type liste recensant les
exploitations spécialisées (base de sondage multiple). Le recensement a été effectué sous forme d’entretiens a
I’aide de formulaires papier afin de recueillir les variables susmentionnées. Les entretiens portent sur les lopins
sélectionnés, sans tenir compte de ceux qui correspondent a des terres non agricoles (friches ou surfaces en eau,
par exemple) ; il est prévu d’utiliser également des outils d’enquéte CAPI et des GPS afin de faciliter la collecte
de données.

L’¢élaboration de la base de sondage aréolaire peut s’appuyer sur différentes strates d’utilisation des terres
(proportion de terres cultivées, pratiques agricoles spécifiques, prédominance de certaines cultures et taille
moyenne des champs cultivés) dont les délimitations peuvent étre localisées sur le terrain. Au sein de chaque
strate, les UPE sont classées en fonction de leurs similitudes et sélectionnées suivant la probabilité proportionnelle
a la taille ; dans I’UPE, les segments sont sélectionnés selon une probabilité égale. La surface de chaque UPE a
¢été mesurée afin de pouvoir déterminer le nombre total d’USE dans chaque strate et dans la totalité de la base
d’échantillonnage sans devoir cartographier chaque segment. Des photographies orthorectifiées (imprimées a une
échelle de 1:1 000) de chaque segment sélectionné ont été utilisées par les agents recenseurs afin d’identifier
et de mesurer les surfaces agricoles ; toutefois, ces photographies ne sont actuellement pas utilisées en format
numérique sur le terrain. Dans le cadre des enquétes par questionnaire, la surface des champs peut étre fournie par
les agriculteurs lors des entretiens ou calculée d’apres les photographies ; il est cependant possible d’obtenir des
évaluations plus précises en cartographiant les champs concernés par rapport aux orthophotographies et en faisant
appel aux technologies SIG mobiles. La supervision de 1’enquéte a été facilitée par les calculs de surface réalisés
a I’aide des images satellite.

La conception de la base de sondage aréolaire a fourni des formules permettant de calculer la variance et
I’extrapolation directe pour 1’estimation des segments fermés, pondérés et ouverts. Les concepteurs ont veillé
a ce que le nombre total de segments soit connu pour chaque strate et chaque UPE et a ce que la probabilité de
sélection de chaque segment soit égale a sa probabilité¢ conditionnelle lors de 1’échantillonnage a deux degrés.
L’estimation par extrapolation directe de la valeur totale de chaque variable de 1’enquéte a été calculée selon la
formule suivante :

YC‘ = EIETE}EBhEkEG;;J'e}UkE”ETMt@m

ou :

Y, = estimation par échantillon de la valeur totale de la variable d’enquéte y

S = ensemble des strates d’utilisation des terres

B, = ensemble des sous-strates comprises dans la strate /4

Gy, = ensemble des segments compris dans la sous-strate j de la strate d’utilisation des terres 4

T = ensemble des lopins compris dans le segment k de la sous-strate j de la strate d’utilisation des
terres /1

€k = facteur d’extrapolation pour I’ensemble des lopins compris dans le segment &

Lytm = valeur de la variable y a 'intérieur du lopin m
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8.5. CONCLUSION

Les applications de la télédétection et leur intégration dans les SIG ont rendu les opérations de suivi des cultures plus
simples, plus rapides et plus précises. La prise en compte de ces techniques et de ces données dans les procédures
d’¢laboration de bases de sondage aréolaires, de stratification et de collecte de données de terrain modifie peu a
peu la maniére dont se déroulent les opérations d’estimation relative aux cultures. Les multiples usages des images
de télédétection et la réalisation de produits dérivés dans le cadre des statistiques agricoles (cartes de couverture
du sol, notamment) permettent d’intégrer les données satellite dans les estimations de superficies cultivées et de
rendement agricole de fagon efficace et rentable. L’utilisation de ce type de données dans les statistiques agricoles
est soumise a une série de conditions fondamentales concernant les aspects organisationnels, les ressources, les
opérations de traitement d’images thématiques, les activités d’échantillonnage, la collecte de données de terrain
et les compétences géospatiales et statistiques. Elle repose également sur la collaboration entre les organismes
responsables des différents éléments essentiels du suivi et des comptes rendus agricoles : services statistiques,
agences de cartographie, agences spatiales ou encore agences thématiques utilisatrices. Les programmes intégrés
tels que le Systéme d’information agricole pakistanais et d’autres évolutions dans ce domaine illustrent la
coordination entre le traitement d’image, [’appui a 1’échantillonnage et aux enquétes de terrain et la diffusion des
informations aux utilisateurs et a des interfaces complétes destinées aux décideurs. Les programmes collaboratifs
a objectifs multiples favorisent eux aussi 1’utilisation des images satellite et 1’application potenticlle de 1’analyse
d’image a des zones plus étendues, qui permettrait de couvrir des phénomenes comme les catastrophes naturelles
(inondations, sécheresses et glissements de terrain, notamment) et leur impact sur la production végétale.
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Chapitre 9

Rentabilité de la téledétection aux
fins de statistiques agricoles

Jacques Delincé

La meilleure méthode pour évaluer la rentabilité de la télédétection aux fins de statistiques agricoles

consiste a comparer les gains obtenus (qui s’expriment généralement sous forme de réduction de la variance
d’échantillonnage) aux colts supplémentaires engagés (imagerie, analyse des données, formation du personnel
et investissements dans les logiciels et équipements). Carfagna (2001, 2013), Nelson ef al. (2007), Tenkorang
et Lowenberg-DeBoer (2008), Miller et al. (2012), Gallego (2014) et Delincé (2015) proposent ainsi plusieurs
solutions intéressantes.

9.1. LA QUESTION DES COUTS

Les coits associés a I’utilisation de la télédétection peuvent étre globalement classés en deux catégories: le cotit
d’achat des images d’une part, et le colt du traitement des données d’autre part (achat et entretien des équipements
et logiciels, recrutement du personnel, formation). La baisse considérable du prix des équipements et logiciels ces
derniéres années est imputable a la multiplication récente des logiciels en libre accés. L’analyse d’images a partir
de I’informatique dématérialisée étant devenue une pratique courante, le stockage sur disque et les ordinateurs bon
marché permettent d’analyser d’importantes quantités d’images. Il convient cependant d’accorder une attention
particuliére a la disponibilité¢ et aux compétences du personnel (Latham, 2017). Il sera en effet nécessaire de
s’entourer d’une équipe de spécialistes possédant les qualifications, la formation et 1’expérience nécessaires dans
les domaines suivants : SIG, analyse d’images, statistiques, modélisation des récoltes, agrométéorologie, pédologie
et phytotechnie. Les cotits engendrés seront en majorité consacrés a ces ressources humaines.

Actuellement, des images a haute, moyenne et basse résolution sont disponibles gratuitement au format brut et
sous forme de produits dérivés, tels qu’images corrigées géométriquement (moyenne quadratique de 1,5 pixel)
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et radiométriquement (sommet de I’atmosphére), indices de végétation, mosaiques régionales ou nationales et
couverture périodique par ciel dégagé. Grace aux initiatives de 1’Agence américaine d’observation océanique
et atmosphérique (NOAA), de I’Institut d’études géologiques des Etats-Unis (USGS) et de I’Agence spatiale
européenne (ESA), d’importants sites de stockage accessibles gratuitement et en temps réel permettent de
télécharger ou de traiter en ligne ce que la Commission de statistique des Nations Unies considére comme le défi
des mégadonnées (2015). Les principaux sites Internet concernés sont les suivants :

* Google Earth Engine (GEE), disponible a I’adresse : https://earthengine.google.com/, qui fournit des données en
temps réel tirées de MODIS, Landsat et Sentinel-1, -2 et -3, ainsi que des images d’archive trés haute résolution
de Globeview/Airbus ;

» Earth Explorer (USGS), disponible a I’adresse : http://earthexplorer.usgs.gov/, qui fournit des données Landsat/
MODIS;

»  WELD (USGS), disponible a I’adresse : https://landsat.usgs.gov/WELD .php, qui fournit des données d’archive
Landsat 7 et5;

* I’Australian Geoscience Datacube (AGDC), disponible a I’adresse : http://www.datacube.org.au/, qui ne couvre
que I’ Australie;

» la plateforme de données de I’ESA, disponible a I’adresse : https://scihub.copernicus.eu/, a partir de laquelle
peuvent étre téléchargées des données de Sentinel-1, -2 et -3;

* la base de données SPIRITS du JRC, disponible a 1’adresse : http://spirits.jrc.ec.europa.ecu/download/
downloaddata/, qui renferme des données agrométéorologiques mondiales sur dix jours provenant du Centre
européen pour les prévisions météorologiques a moyen terme (CEPMMT) et des bases de données CHIRPS
(Climate Hazards Group Infrared Precipitation with Station) et TAMSAT (Tropical Applications of Meteorology
using SATellite data and ground-based observations) ;

* les indicateurs FAO-SMIAR tirés du capteur AVHRR du satellite METOP (en particulier I’indice de stress
agricole [ISA]), disponibles a I’adresse : http://www.fao.org/giews/earthobservation/asis/index_1.jsp?lang=fr.

Il n’est nécessaire d’acquérir que des images THR présentant une distance d’échantillonnage au sol inférieure a
5 m. Les offres des trois prestataires suivants sont fondées sur une constellation de satellites : RapidEye (quatre
bandes, résolution de 5 m, 1 dollar US/km?), AIRBUS-SPOT (cinq bandes, résolution comprise entre 2 et 8 m,
3,5 dollars US/km?) et WorldView (huit bandes, résolution de 31 cm, 20 dollars US/km?). Par ailleurs, les nouveaux
acteurs qui font leur apparition sur le marché depuis 2010 (p. ex., Terra Bella, Planet, Satellogic, Blacksky Global)
proposent des flottes de « microsatellites » d’une résolution multibandes de 1 a 2 m; ils n’ont toutefois pas réussi a
réduire suffisamment leurs prix pour étre compétitifs.

Le lecteur souhaitant une description plus détaillée des caractéristiques et des prix des capteurs peut consulter
I’analyse complete proposée par Delincé (2015, chapitre 6).

9.2. DOMAINES D’APPLICATION ET GAINS RELATIFS

La télédétection pouvant contribuer de différentes fagons aux statistiques agricoles, nous tacherons dans un premier
temps de décrire brievement les différents cas de figure.

La télédétection sert en premier lieu a améliorer le plan d’échantillonnage des recensements ou enquétes agricoles.
Cette utilisation est également la moins onéreuse. La démarche intuitive consiste dans ce cas a utiliser des images
récentes (Stratégie Mondiale, 2015), voire des cartes de couverture du sol tirées d’images (Waldner et al., 2015).
Au début, les données obtenues par télédétection permettront au minimum d’élaborer des cartes de référence a
partir desquelles les frontiéres administratives pourront étre précisément localisées.
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Dans le cadre d’un recensement, le travail commence généralement avec 1’élaboration d’une carte de
prérecensement (les districts de recensement [DR] constituant ainsi les unités primaires d’échantillonnage
[UPE]) et I’identification, sur le terrain, du nombre de ménages ou d’exploitations par DR échantillonné
(ceux-ci représentant alors les unités secondaires d’échantillonnage [USE]). Le recours a I’imagerie (d’une
résolution de 0,5 a 2 m) dans un environnement SIG permet de définir efficacement les DR : le territoire est
ainsi sous-divisé en espaces délimités par des frontieres physiques correspondant a 50-100 exploitations, de telle
facon qu’un seul agent recenseur pourra collecter les données relatives a plusieurs DR pendant la période de
recensement (Geospace, 2007). Des projets menés au Lesotho, en Namibie, en République-Unie de Tanzanie et
aux Seychelles (Loots, 2015) ont montré que, les gains importants réalisés — en matiere de temps et de travail
— compensaient largement les cofits liés a 1’adoption des technologies requises (imagerie, SIG, consultation
d’experts et formation). La qualité globale du recensement s’en est trouvée également renforcée, grace a une
meilleure planification et a la transparence et la tracabilité accrues du travail effectué ; toute 1’infrastructure ainsi
créée peut par ailleurs facilement étre réutilisée a un stade ultérieur, ce qui est particulicrement intéressant dans
le cas du recours aux des approches basées sur les Bases de Sondage Principales (Stratégie Mondiale, 2015b).
Deux principales possibilités s’offrent aux agents effectuant une enquéte régionale : 1) définir quatre ou cinq
strates aussi homogenes que possible au sein de chaque groupe (homogénéité intra), mais aussi différentes
que possible les unes des autres (hétérogénéité inter) ; ou 2) définir des UPE dans un plan a deux degrés qui
soient aussi similaires que possible les unes des autres, mais qui présentent une homogénéité intra minimale.
La complexité peut étre renforcée grace a un échantillonnage avec probabilité proportionnelle a la taille (PPT)
ou a I’ajout d’étapes intermédiaires. Quelle que soit la base de sondage principale sélectionnée (liste, district,
point ou multiple), I’'imagerie peut largement contribuer a atteindre les objectifs visés, puisqu’elle fournit des
informations détaillées et a jour adaptées a un traitement numérique moderne. En outre, méme une classification
approximative des images permettra d’obtenir un substitut pour calculer ’intensité des cultures, qui pourra
servir a optimiser la taille de 1’'unité d’échantillonnage (a partir de la corrélation spatiale) et des taux de sondage
variables (2 partir du ratio entre la variance de I’échantillonnage et I’intensité agricole ; voir Benedetti et al.,
2015).

Examinons tout d’abord la base de sondage aréolaire (BSA) élaborée dans le cadre de I’enquéte agricole de
juin (JAS, de I’anglais June Agricultural Survey) du NASS de I’'USDA. Elle se compose traditionnellement
d’UPE stratifiées, qui comportent elles-mémes des USE appelées « segments» (Cotter ez al., 2010). Dans un
premier temps, I’ensemble du territoire est divisé en UPE délimitées par des frontieres physiques grace a une
interprétation visuelle des images satellite (chaque UPE étant elle-m&me composée de six a huit segments). Les
UPE sont ensuite stratifiées par intensité des classes agricoles a I’aide de la photo-interprétation. Enfin, une
fois que des échantillons en ont été extraits, les UPE qui ont été sélectionnées sont sous-divisées en segments
(de taille variant entre 2,5 et 21 km?). Un segment est sélectionné de fagon aléatoire par UPE échantillonnée.
L’échantillon final du JAS comprend donc environ 11000 segments (le taux de sondage étant de 0,2 %). Cette
approche, baptisée «traditionnelle » par Boryan et al. (2016), nécessite au total 30 mois-personne par Etat. Le
NASS a récemment adopté une méthode automatisée fondée sur la délimitation et la stratification des UPE par
classification automatique des couches de données sur les cultures de 1’année précédente (méthode CDL, de
I’anglais Crop Data Layers). Cette approche n’exige donc plus que 12 mois-personne par Etat, réduisant ainsi
les cofits par 2,5. Partant de I’enquéte de 2013 sur le Dakota du Sud (qui portait sur 578 segments couvrant une
superficie totale de 199730 km?), Boryan et al. ont comparé la base de sondage traditionnelle du JAS a la base
automatisée, dont les données ont été simulées de deux fagons différentes : en extrayant I’utilisation des terres
du segment de la base de données sur les unités de terre communes déclarées aupres de I’ Agence de services aux
exploitations agricoles (UTC-FSA), ou en déterminant 1’utilisation des terres a partir des CDL 2013 (UTC-CDL).
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TABLEAU 1. COMPARAISON DES ESTIMATIONS DES CULTURES PAR STRATIFICATION
TRADITIONNELLE (ST) ET STRATIFICATION AUTOMATIQUE (SA), DAKOTA DU

SUD, 2013.

Estimation du
NASS (en
Culture millions

Différence
de superficie

cv Ccv CcVv

entre ST et SA relatif a la ST relatif a la SA relatif a la SA

d'hectares) de I'UTC-FSA (%) du JAS (%) de I'UTC-FSA (%) de I'UTC-CDL (%)
Mais 6200000 6,74 4,9 4,3 3,9
Soja 4600000 19,03 5 6,0 5,2
Blé de printemps 1190000 4710 176 14,3 183
Blé d’hiver 1400000 46,34 179 16,8 19

Boryan et al., 2016

Dans les deux cas, la variance d’échantillonnage était comparable. Rappelons cependant que le cotit d’¢laboration
de la base de sondage a été divisé par 2,5.

e Comparons ces résultats aux colits engendrés dans les pays en développement lorsqu’ils utilisent la méthodologie
traditionnelle du NASS. Par exemple, le Maroc a renouvelé sa base aréolaire sur 66900 km? a I’aide d’images
SPOT-5 d’une résolution de 2,5 m. Un échantillon de 810 segments mesurant entre 4 et 30 ha (pour un taux de
sondage de 0,1 %) répartis dans 18 provinces (d’une superficie totale de 49000 km?) était disponible, menant a une
précision relative de 1,8 % pour les céréales (1950000 ha), de 4,1 % pour les terres en jachére (650000 ha) et de
16,3 % pour les paturages (120000 ha). Relevons tout d’abord que, compte tenu de son taux de sondage plus faible,
I’enquéte menée au Maroc présente des coefficients de variation deux fois plus faibles que ceux du NASS pour
la méme superficie cultivée. La résolution des images utilisées par le NASS varie entre 20 et 56 m, contre 2,5 m
au Maroc. L’efficacité totale de la stratification pour les céréales s’éleve a 3 au Maroc. Le type d’imagerie choisi
peut donc &tre un facteur important a prendre en compte lors de 1’élaboration d’une base de sondage. En ce qui
concerne les coiits, la réalisation d’une base de sondage stratifiée avec création de cartes sur 1’utilisation des terres
a colité 7 dollars US/km? (50 % du colt étant consacrés a ’achat d’images SPOT, 15 % a la photo-interprétation
et 35 % ala validation sur le terrain). Les cofits d’extraction d’échantillons étaient quant a eux mineurs, le logiciel
SIG nécessaire cofitant environ 20000 dollars US et le temps requis s’élevant a 10 jours par province.

e Procédons a une autre comparaison, cette fois avec la base de sondage utilisée dans dix provinces chinoises (soit
1652083 km?) par le Bureau national des statistiques de Chine, a 1’aide d’un plan d’échantillonnage stratifié a
deux degrés avec probabilité proportionnelle a la taille (PPT) dans un premier temps (la taille de chaque UPE
variant entre 1 et5 km?) et sélection aléatoire dans un deuxieéme temps (chaque USE mesurant entre 2 et 5 ha
et le taux de sondage total s’élevant a environ 0,2 %). Pour la province d’ Anhui (139400 km?), un échantillon
constitué de 6000 segments entraine un coefficient de variation de 1,3 % pour le blé (2200000 ha), de 0,9 %
pour le riz cultivé pendant la campagne intermédiaire (1 900000 ha) et de 3 % pour le mais (1000000 ha). Le bon
niveau de précision obtenu résulte de la stratification et de I’échantillonnage avec PPT, fondé sur la classification
des images des satellites chinois GF1 et ZY3 (résolution de 2 m). Les cofits associés s’élevent a 75000 dollars
US par province, soit environ 0,5 dollar US/km?.

e La stratification peut également s’appuyer sur des bases de sondage par points, élaborées a partir des images
satellite disponibles :

» L’enquéte aréolaire sur I’utilisation et I’occupation des sols (LUCAS), qui existe depuis 2001 et couvre
I’ensemble du territoire européen, permet d’évaluer, en comparant le plan systématique d’origine au
plan stratifié utilisé en 2006, les avantages de la stratification effectuée a partir d’images satellite
(Gallego, 2007). En ce qui concerne les céréales produites dans I’UE, les gains relatifs en maticre
de rentabilité (résultant de la stratification elle-méme et des différents taux de sondage) s’élevaient a
1,76 ; pour le blé commun et I’orge, a 1,64 ; pour le mais, a 1,70 ; pour la pomme de terre, a 1,44 ; pour
la betterave a sucre, a 1,60 ; et pour le tournesol, a 2,01. Sachant que la stratification était effectuée
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a partir d’images disponibles gratuitement (orthophotographies aériennes créées pour le Systeme
d’identification des parcelles agricoles [SIPA] du Systeme intégré de gestion et de controle [SIGC]),
et que le photo-interprete pouvait analyser 500 points par jour environ (1 million pour I’ensemble du
territoire de I"UE, qui comptait & I’époque 25 Etats membres), le cofit de la stratification s’élevait donc
aux alentours de 200000 dollars US pour une enquéte, pour un coit annuel d’environ 3,5 millions
d’euros. Méme si I’exploitation pluriannuelle de la base de sondage n’est pas envisagée, les 5 % de
dépenses du projet consacrées a I’analyse des images sont largement compensés par la réduction des
variances, qui vont de 30 % pour la pomme de terre a 50 % pour le tournesol.

» Haiti constitue une autre étude de cas pour laquelle il a été possible d’évaluer les colts et avantages
liés a I’utilisation de photographies aériennes d’archives d’une résolution de 50 cm pour élaborer une
base de sondage constituée de points. Prés d’1,7 million de points situés sur une grille de 125 m ont été
photo-interprétés (en I’espace de 3400 jours ouvrables), ce qui a débouché sur la création d’un échantillon
stratifié de 25000 points (représentant chacun pres de 1 km?). Cette base de sondage étant congue pour étre
utilisée pendant 10 ans, le coiit supplémentaire lié a I’utilisation d’une stratification fondée sur I’imagerie
s’élevait a 2 %. Cette méthode a toutefois favorisé une baisse de la variance de I’ordre de 8 a 38 % pour
les grandes cultures, illustrant ainsi la rentabilité de la t€lédétection pour la stratification en Haiti.

Les CDL ont été créées par le NASS de I'USDA il y a 20 ans. Décrites comme cotitant 75000 dollars US par Etat en
1997, elles se sont énormément améliorées avec le temps, aussi bien en ce qui concerne le nombre de catégories de
cultures que la précision des cartes, les outils de diffusion et les cofits d’élaboration. Muller et Harris (2013) décrivent
en détail différents aspects du portail CropScape de 2001 : couverture (48 Etats), aspects techniques (imagerie et
données de référence sur le terrain), liste des produits proposés et communauté d’utilisateurs. Environ 5000 scénes
Landsat, Resourcesat et DMC (disponibles gratuitement ou & moindre colt — moins de 0,10 dollar US/km?) sont
classées chaque année, puis organisées sous forme de CDL (échelle de 1:100 000) et publiées de fagon provisoire
en aout et définitive en février, aprés la récolte. Les images sont traitées et intégrées a partir des logiciels ERDAS,
See5, ArcGIS et SAS. CropSpace a été développé a I’extérieur (Yang, 2014) en moins de 15 mois-personne. Il
s’exécute sur deux serveurs (respectivement 32 GB et 1 TB d’espace disque) et fonctionne sur les logiciels Apache,
Tomcat, Mapserver, GDAL et PostgreSQL. Bien que le NASS ne communique que peu d’informations sur les colts
d’exploitation de son projet, il précise tout de méme que ce bien public satisfait les besoins du secteur agroalimentaire
privé (et plus particulierement ceux liés aux services financiers, d’assurance et d’aide a la prise de décision).

En ce qui concerne les estimations, la fusion des données issues des enquétes de terrain et des satellites est
généralement effectuée par le biais d’estimateurs de régression ou de calage (Stratégie mondiale, 2015a). Gallego
et al. (2014) présentent des résultats détaillés portant sur une région du nord de 1’Ukraine (78 500 km?) comptant
2,45 millions d’hectares de terres cultivées. Quatre-vingt-dix segments carrés de 4 km x 4 km ont fait I’objet d’un
lever de terrain en 2010 (taux de sondage de 1,8 %, taille des parcelles allant jusqu’a 250 ha). La région tout enticre
a par la suite été couverte par les satellites MODIS, Landsat 5, AWiIFS, LISSIII et RapidEye. La classification des
images a été entrainée sur des données collectées le long d’une route, indépendamment des segments aréolaires. La
rentabilité moyenne des grandes cultures (blé, orge, mais et soja) s’¢levait respectivement a 1,59, 1,54, 1,48 et 1,50,
la performance des capteurs étant par conséquent relativement similaire. La comparaison des cotts du lever de terrain
et de I’imagerie (le cott de la classification des images est si négligeable a I’heure actuelle qu’il peut étre écarté)
donne lieu a une situation tout autre, la rentabilité n’étant assurée qu’avec les deux capteurs gratuits (MODIS et
Landsat TM), le prix d’achat des trois autres étant trop élevé (AWiFS 0,92, LISIII 0,43 et RapidEye 0,18). Replagons
toutefois 1’étude dans son contexte. Premiérement, les parcelles en Ukraine sont généralement étendues ; les capteurs
présentant une résolution grossiére permettent donc d’effectuer une classification aussi précise que les capteurs
présentant une résolution plus fine. Ce résultat serait impossible dans la plupart des pays africains ou asiatiques,
ou les parcelles sont généralement plus petites. Deuxiémement, cette étude était uniquement fondée sur la méthode
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de la classification par maximum de vraisemblance. L’'USDA a aujourd’hui recours a la méthode de classification
par arbre de décision (See5); I’ESA, apres avoir testé plusieurs algorithmes (machines a vecteurs de support, arbres
de décision, boosting d’arbres et foréts aléatoires) sur 12 sites partout dans le monde (Inglada et al., 2015) compte
appliquer un algorithme de forét aléatoire a ses services de transmission de données Sentinel-2. Enfin, de plus en plus
d’images sont disponibles en acces libre : non seulement les images tirées des satellites MODIS ou Landsat 8 sont des
produits rectifiés ou classés (résolution de 250 a 500 m et de 15 a 30 m, respectivement) téléchargeables gratuitement
en temps quasi réel, mais les produits Sentinel-1 (SAR-GRD, résolution de 9 m), Sentinel-2 (résolution de 10 m) et
Sentinel-3 (résolution de 300 m) sont désormais accessibles sur la plateforme de I’ESA et Google Earth Engine.

Le suivi des cultures et la prévision des récoltes sont généralement effectués dans le cadre d’un systéme connu de

modélisation des cultures, tel que DSSAT!, BIOMA?, APSIM?, ORYZA*, STICS®>, CERES®, CROPSYST’ ou

EPIC?, qui s’inscrivent pour la plupart dans le projet AGMIP® (Rosenzweig et al., 2013). Le choix du modéle

dépend principalement des cultures étudiées, de la région concernée et de la nature du modele — en libre accés ou

non. Tous les modeles dépendent dans tous les cas des informations suivantes :

» Fronti¢res administratives (GADM, http://www.gadm.org/);

» Zonage agro-¢cologique (GAEZ, http://www .fao.org/nr/gaez/fr/);

* Masques des terres cultivées (base de données sur la sécurité alimentaire mondiale, résolution de 1 km : http://
e4ftl01.cr.usgs.gov/provisiona/MEaSUREs/GFSAD/ ; couche de données unifiée sur les terres cultivées,
résolution de 250 m : http://maps.elie.ucl.ac.be/geoportail/) ;

» Paramétres des cultures (ECOCROP, http://ecocrop.fao.org/ecocrop/srv/en/home) ;

» Base de données sur les sols (http://www.fao.org/soils-portal/soil-survey/cartes-historiques-et-bases-de-donnees-
des-sols/base-harmonisee-mondiale-de-donnees-sur-les-sols-version-12/1r/) ;

* Bases de données agrométéorologiques en temps réel et archives (températures [GSOD] : https://data.noaa.
gov/dataset/dataset/global-surface-summary-of-the-day-gsod ; rayonnement [MERRAZ2] : http://disc.sci.gsfc.
nasa.gov/datareleases/merra_2_data_release ; précipitations : [CHIRPS] http://chg.geog.ucsb.edu/data/chirps/,
[SPIRITS] http://spirits.jrc.ec.europa.eu/download/downloaddata/, [FEWS] http://earlywarning.usgs.gov/fews
ou http://www.isac.cnr.it/~ipwg/data/datasets.html) ;

» Indices de végétation en temps réel et archives (METOP, http://www.eumetsat.int/website/home/Data/index.
html ; MODIS, http://modis.gsfc.nasa.gov/data/dataprod/mod13.php ; ou SEN3/VEG, http://land.copernicus.
eu/global/products/ndvi); et

» Pratiques de gestion locales (voir le calendrier cultural de I’ AMIS, http://www.amis-outlook.org/, ou http://www.
usda.gov/oce/weather/pubs/Other/MWCACPY/).

Etant donné que la plupart des produits spatiaux utilisés pour le suivi des récoltes sont disponibles gratuitement, les
frais engagés découleront principalement des coits d’exploitation du systéme de suivi lui-méme et de 1’estimation
de la superficie cultivée.

Prenons pour exemple le Centre national Mahalanobis de prévision des récoltes de I’Inde (http://www.ncfc.gov.
in/) : la publication de prévisions périodiques portant sur huit cultures nécessite un budget annuel de 1,7 million de
dollars US, qui couvre les cotts afférents aux bureaux, les salaires (de 31 employés), les levers de terrain (10 % du
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budget total), I’imagerie (20 % du budget total), les équipements (19 stations de travail) et les logiciels (licences
ERDAS, ARCGIS, GEOMATICA STAT).

Autre exemple : le budget annuel consacré par I’Institut de télédétection et Terre numérique (RADI) de Chine au
systtme CROPWATCH (http://www.cropwatch.com/cn/htm/en/index.shtml), dédié au suivi des cultures dans les
différentes régions chinoises et dans les principales zones de production du monde (31 pays assurant 80 % de la
production mondiale de mais, de bl¢, de riz et de soja), s’éléve a 1,5 million de dollars US. Ce budget est ventilé de
la fagon suivante : ressources humaines (soit 15 personnes) : environ 35 % ; collecte de données d’imagerie : 20 %
seulement, grace au partage interinstitutionnel des données; location des ordinateurs, réseaux et logiciels : a peu
pres 10 % ; missions sur le terrain, recherche, cotts des réunions et déplacements, logistique, etc. : 35 % environ.

9.3. PERTINENCE DES CAPTEURS

Plusieurs exemples permettent de confirmer la rentabilité de la télédétection aux fins de statistiques agricoles. 11
convient de vérifier si les satellites disponibles sont adaptés a la taille la plus fréquente des parcelles agricoles dans
les différentes régions du monde. Pour répondre a cette question, nous avons retravaillé les données publiées par
Fritz (2015). Ces données ont été tirées d’une carte des terres cultivées d’une résolution de 1 km? (terres arables,
cultures permanentes et prairies permanentes) divisée en cinq catégories : absence de terres cultivées, terres
cultivées sur des parcelles trés petites, petites, moyennes et grandes. Pour les terres cultivées, la base de données
ITASA, téléchargeable gratuitement, présente une carte interpolée de la taille des parcelles d’une résolution de
1 km?. Il est donc possible, a I’aide d’un masque des pays, de créer une base de données indiquant le nombre total
de pixels par pays (superficie des pays en km?), la superficie cultivée totale et la superficie occupée par chacune
des quatre classes de taille des parcelles. Ces catégories respectant la recommandation de GEOGLAM relative au
suivi satellitaire de I’agriculture (voir Waldner et al., 2015, tableau 4), il est facile de calculer la superficie agricole
de chaque pays pouvant étre suivie par satellite, a une distance d’échantillonnage au sol de 100 a 500 m (MODIS,
Sentinel-3), de 20 a 100 m (Landsat 5, AWiFS, DMC, DEIMOS), de 5 a 20 m (Sentinel-1 et 2), ou de moins de 5 m
(SPOT, RapidEye, LISS, WorldView).

Le suivi agricole présente des facettes variées (superficie cultivée, superficie par type de culture, ou suivi des
récoltes a I’échelle des régions ou des parcelles). Cette étude portera plus spécifiquement sur la superficie régionale
occupée par les principales catégories de cultures (telles que les céréales), d’autres terres arables, les terres cultivées
permanentes et les prairies permanentes.

TABLEAU 2. SUPERFICIE (EN MILLION D’'HECTARES) OCCUPEE PAR LES DIFFERENTES
CLASSES DE TAILLE DES PARCELLES, VENTILEE PAR REGION.

Terres cultivées '::;:Eite Petite parcelle r;:r:lrlr?o?/:nne Grande parcelle
Afrique 773,0 242,6 394,1 110,4 25,9
Moyen-Orient 1078 9,0 70,0 26,6 2,2
Asie 1411,6 472,5 673,1 179,3 86,7
St 665,83 21,7 154,5 295,9 193,7
Europe 1165,9 14,0 281,2 532,8 3379
Amérique du Nord 856,7 1,9 68,0 4545 332,3
Océanie 130,5 0,0 9,8 34,3 86,4
Monde 5111,3 761,6 1650,8 1633,9 1065,0
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Comme le montre le tableau 2, la grande majorité des terres agricoles reléve des catégories « petite parcelle» et
«parcelle de taille moyenne». La catégorie «tres petite parcelle» ne représente que 15 % des terres cultivées a
I’échelle mondiale ; I’ Asie et I’ Afrique sont moins favorisées de ce point de vue, un tiers des surfaces agricoles de
ces deux régions entrant dans cette catégorie.

On peut déduire des informations ci-dessus que les capteurs MODIS et Sentinel-3 sont adaptés au suivi des surfaces
de 21 % des terres agricoles de la planéte, en particulier en Océanie et en Amérique du Nord. IIs sont en revanche
inutilisables en Afrique et en Asie. Les satellites a résolution moyenne, tels que Landsat 8, permettent de procéder au
suivi de la moitié des surfaces agricoles du monde; I’ Asie et I’ Afrique sont encore une fois désavantagées, puisque
moins de 20 % de leurs zones agricoles peuvent étre couvertes par ces capteurs. L’arrivée des satellites Sentinel-1
(radar) et -2 (optique) a considérablement amélioré la situation. Leurs capteurs sont adaptés a plus de 90 % pour
cinq des régions du monde, et a pres de 70 % pour I’ Afrique et I’Asie. Les satellites THR se montrent quant a eux
totalement adaptés, mais ils sont beaucoup trop onéreux pour I’ensemble des systemes de statistique examinés.

TABLEAU 3. RESOLUTION DES SATELLITES ET POURCENTAGE RELATIF DE COMPATIBILITE
AVEC LES SUPERFICIES CULTIVEES.

Spot/RapidEye Sentinel-1 et 2 Landsat 8/AWiFS  MODIS/Sentinel-3
Afrique 100 69 18 3
Moyen-Orient 100 92 27 2
Asie 100 67 19 6
Amérique centrale et du Sud 100 97 74 29
Europe 100 99 75 29
Amérique du Nord 100 100 92 39
Océanie 100 100 92 66
Monde 100 85 53 21

Il est intéressant de souligner que la résolution et le colt des images ne sont pas les seuls facteurs restrictifs. Dans
les zones tropicales, la couverture nuageuse peut sérieusement compromettre les taux ci-dessus, sauf dans les
cas de Sentinel-1 (haute résolution) et de RISAT 1 (résolution moyenne). Whitcraft ez al. (2015) fournissent une
analyse détaillée des tendances de la couverture nuageuse pendant la période de végétation agricole, et montrent
que la probabilité d’obtention d’images dégagées pose encore probléme aujourd’hui, particulierement en Inde et
en Asie du Sud-Est.

En outre, les satellites THR n’ont pas vocation a couvrir 1’ensemble du territoire national, et les « mosaiques de
timbres-poste » qu’ils produisent sont trés colteuses et leur traitement trés chronophage. Outre sa pertinence,
Sentinel-2 se caractérise par une fauchée de 290 km et une fréquence de revisite de cinq jours, contre 170 km et
16 jours pour Landsat 8 ; en d’autres termes, ce dernier suppose de mosaiquer trois fois plus d’images que Sentinel-2.

Le tableau 4 classe les pays d’Afrique et d’Asie par niveau de difficulté d’utilisation de I’imagerie satellite aux fins
de statistiques agricoles, en fonction du pourcentage de terres cultivées par classe de taille de parcelle.
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TABLEAU 4. CLASSIFICATION DES PAYS D'AFRIQUE ET D’ASIE PAR NIVEAU DE DIFFICULTE
D’UTILISATION DE L'IMAGERIE SATELLITE AUX FINS DE STATISTIQUES
AGRICOLES, EN FONCTION DU POURCENTAGE DE TERRES CULTIVEES, PAR
CLASSE DE TAILLE DE PARCELLE.

AFRIQUE ASIE
Liste des pays se prétant le mieux a l'utilisation de I'imagerie satellite aux fins de Liste des pays se prétant le mieux a l'utilisation de I'imagerie satellite aux fins
istiqu igricoles de statistiques agricoles
Trés petite Petite Parcelle de taille  Grande Trés petite Petite Parcelle de Grande
p F ¥ P p I taille '
Burundi 99,8 0,2 0,0 0,0 Sri Lanka 99,8 0,2 0,0 0,0
Madagascar 86,3 13.4 0.3 0.0 Népal 86,3 13.4 0.3 0,0
Erythrée 79,6 18,2 2,2 0,0 Bangladesh 79,6 18,2 2,2 0,0
Togo 79,2 19,9 0,8 0,0 Inde 79,2 19,9 08 0,0
Rwanda 76,3 21,4 22 0,0 République de Corée 76,3 21,4 2,2 0,0
(Guinée équatoriale 731 26,9 0,0 0.0 Pakistan 731 26,9 0.0 0,0
Mauritanie 70,9 28,4 0,7 0,0 Rép. dém. populaire lao 70,9 28,4 0,7 0,0
Ethiopie 69,7 29,2 1,0 0,1 Chine 69,7 29,2 1,0 0,1
Guinée-Bissau 65,5 34,5 0,0 0,0 Myanmar 65,5 34,5 0,0 0,0
OL d 65,1 32.8 21 0.0 Rép. pop. dém. de Corée 65,1 32,8 2.1 0,0
Liste des pays se prétant le moins bien a I'utilisation de I'imagerie satellite aux Liste des pays se prétant le moins bien a l'utilisation de I'imagerie satellite aux
fins de isti ricoll fins de statistig icol
Trés petite Peotite  Parcelle de taille  Grande Trés petite Potite Parcelle de Grande
parcelle p moyenne parcell parcelle parcelle  taille moyenne parcelle
Gambie 51 91,9 2,4 0,7 Taiwan 10,1 89,9 0,0 0,0
Sénégal 16,7 82,6 0,7 0,0 Arménie 7.5 88,8 3,7 0,0
Somalie 71 793 13,5 0,0 Bhoutan 14,0 86,0 0,0 0,0
Angola 10,3 78,5 10,4 0,8 Timor-leste 17,6 82,4 0,0 0,0
Egypte 20,3 77,6 21 0,0 Cambodge 15,8 80,8 3,4 0,0
Zimbabwe 10,2 76,8 12,7 0,3 Thailande 12,2 79,2 8,5 0,0
Mali 21,0 76,5 2,5 0,0 J t-Cachemi 19,9 78,7 1.4 0,0
Guinée 238 74,9 1,3 0,0 Viet Nam 16,2 76,6 6,6 0,5
Sierra Léone 243 74,2 1,6 0,0 Indonésie 19,2 69,6 10,9 0,3
Lesotho 9,8 73,9 16,4 0,0 Phillipines 14,4 66,0 17,6 2,0

9.4. CONCLUSION

Trois facteurs principaux garantissent la rentabilité de la télédétection aux fins de statistiques agricoles : la baisse
du prix des images due a la mise en place de systémes gratuits a long terme par la NASA et ’ESA, présentant les
résolutions nécessaires au suivi du rendement des cultures (METOP, MODIS, Sentinel-3) et a I’estimation de la
superficie (Landsat 8, Sentinel-1 et 2); la hausse de la qualité en matiére de disponibilité (garantie a long terme), de
résolution de I’'image (jusqu’a 10 m), de taille des unités composant la base de sondage (jusqu’a 290 m x 290 m),
de temps de revisite (jusqu’a 5 jours) et de nombre de canaux radiométriques (plus de 10); et les applications
en libre accés — SIG, systemes d’analyse des images et outils dématérialisés (cloud computing) de traitement a
distance (équipements et logiciels, tels que Google Earth Engine) — sont aujourd’hui devenues la norme.

Le meilleur moyen de procéder au suivi des rendements des cultures, essentiel a la sécurité alimentaire et a la gestion
des marchés, passe par des systemes de télédétection qui communiquent réguli¢rement et en temps voulu sur I’évolution
des récoltes, tout en réduisant au maximum la charge de travail sur le terrain, qui cofite cher. Plusieurs systémes existent
de longue date a 1’échelle nationale (CONAB au Brésil, NCFC en Inde, DMN au Maroc, DSNA au Mozambique,
SUPARCO au Pakistan, VEGA-PRO en Russie, CSE au Sénégal et CNT en Tunisie) et mondiale (CropWatch,
CropExplorer, JRC-MARS, FEWS-NET, FAO-SMIAR, PNUE-DEWA, PAM-VAM, AMIS et GEOGLAM).

L’estimation des superficies cultivées & partir de la télédétection se révéle également rentable. CropScape (Etats-
Unis), AGRIFOOD (Canada), le NCFC (Inde) et SUPARCO (Pakistan) utilisent des images de la campagne en
cours. Si la taille des parcelles demeure un facteur restrictif dans 70 pays, au moins 125 pays ont la possibilité de se
tourner vers la télédétection pour estimer les superficies cultivées au cours de la campagne. Par ailleurs, la plupart
des bureaux nationaux de statistique utilisent des images d’archive pour optimiser leurs plans d’échantillonnage,
méme lorsqu’ils ont recours a une approche par liste (pour les recensements et les enquétes).
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Annexe

Estimation et correction des bials
Iés au comptage de pixels

Javier Gallego

A1. INTRODUCTION

Cette annexe s’adresse aux lecteurs cherchant a obtenir des informations plus détaillées sur les caractéristiques
des principaux estimateurs présentés dans le chapitre 5. Elle propose également des références bibliographiques
complémentaires, principalement destinées aux institutions envisageant de mettre en ceuvre un systéme d’estimation
non biaisée des surfaces cultivées fondé sur la télédétection.

La télédétection peut étre utilisée a différentes fins dans le cadre des statistiques agricoles (Carfagna et Gallego,
2005). Nous n’étudierons ici son utilisation qu’au cours des derniéres étapes de 1’estimation des surfaces cultivées,
en laissant notamment de c6té son role dans 1’élaboration de bases de sondage.

Lorsque la télédétection a fait son apparition, beaucoup croyaient que le fait de compter les pixels contenus dans les
images satellite classées suffisait a obtenir des estimations précises des surfaces cultivées (McDonald et Hall, 1980).
Le programme LACIE de I’'USDA était initialement fondé sur le comptage de pixels contenus dans un échantillon de
morceaux d’images de 6 x 5 milles nautiques. Suite a une analyse plus approfondie, cette méthode a été remplacée par
la mise en place d’un estimateur par régression associant deux covariables, a savoir des données sur le terrain portant
sur un échantillon de segments et des images satellite classées proposant une couverture compléte (Hanuschak et
al., 1980). La rentabilité de la télédétection est devenue un objectif majeur, qui semblait hors de portée dans les
années 1980 (Allen, 1990), mais fut finalement atteint pour de bon dans les années 1990 (Hanuschak ef al., 2001).

Le projet MARS de I’Union européenne, plus récent, est parvenu a la méme conclusion en suivant une autre voie.
En particulier, ses «estimations de modification rapide des surfaces cultivées» (répondant au nom d’Activité B
ou d’Action 4) ont constitué une tentative de production d’estimations de la modification des surfaces cultivées a
partir du comptage de pixels, sur un ensemble de 60 sites mesurant 40 X 40 km chacun. L’évaluation ultérieure de
la méthode a précisé que la marge de subjectivité pouvait varier entre + 10 % et + 30 % pour les grandes cultures
(Gallego, 2006).
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Plusieurs articles traitant de la cartographie des cultures ou de la couverture du sol partent encore aujourd’hui
de I’hypothése selon laquelle les surfaces peuvent étre estimées par simple comptage des pixels, sans analyse
specifique des propriétés de I’estimateur. L’utilisation d’images satellite classées aux fins d’estimation directe
induit deux sources d’erreur principales : la présence de pixels mixtes (délimitations), et la classification erronée
de pixels purs. Une erreur d’échantillonnage peut également se produire en cas de couverture non intégrale de la
région ¢étudiée (recours a un échantillon d’images).

Les effets des pixels mixtes sur les images a faible résolution ont fait I’objet de nombreuses études (Mayaux et
Lambin, 1995 ; Verbeiren et al., 2008 ; Wu, 2009 ; Atzberger et al., 2013). Certaines recherches se sont également
intéressées aux images a haute résolution (Chhikara, 1984). Moody et Woodcock (1994, 1996) ont examiné
I’impact de I’échelle (taille des pixels) sur les estimateurs de surface par comptage de pixels, en simulant des
classifications d’images a faible résolution a partir de classifications Landsat TM. Ils ont ainsi remarqué que le
comptage de pixels avait tendance a surestimer les classes dominantes et a sous-estimer les classes secondaires,
un effet qui peut étre toutefois plus ou moins important en fonction des paysages ou algorithmes de classification
utilisés. Waldner et Defourny (2017) ont quant a eux principalement ax¢é leurs recherches sur le biais créé par les
pixels mixtes, dii & la résolution de 1’image et a certaines caractéristiques des capteurs, ainsi que sur ’indice de
Matheron relatif a la complexité paysagére. Selon leur étude, le biais induit par 1’utilisation d’images Landsat 8
peut toucher plus de 10 % de la surface cultivée pour une grande partie des paysages d’Afrique du Sud, méme en
supposant que la précision de la classification équivaut a 100 % pour les pixels purs. Cette situation s’améliore
nettement avec les images du capteur Sentinel-2.

Les utilisateurs des technologies de télédétection peuvent croire dans un premier temps que plus la résolution
des images est fine, plus la classification des images sera précise. Le probléme est toutefois plus complexe :
plusieurs études suggerent en effet qu’une résolution ¢élevée accentue la variabilité de la réponse radiométrique
des pixels purs au sein d’une méme classe, détériorant ainsi la séparabilité entre les classes, et donc la précision de
la classification des pixels purs. A I’opposé, une résolution spatiale plus faible augmente la proportion de pixels
mixtes. Le choix d’une résolution optimale constitue un probléme délicat qui suppose de faire des compromis
(Latty et al., 1985 ; Cushnie, 1987 ; Treitz et al., 1992 ; Atkinson et Curran, 1997 ; Hsieh et al., 2001 ; Boschetti et
al., 2004 ; Duveiller et Defourny, 2010; Low et Duveiller, 2014). Il pourrait sembler raisonnable de choisir une
résolution présentant une grande majorité de pixels purs (90 %, par exemple), sans essayer d’atteindre une trés
grande majorité (99 %, par exemple). La validité de cette hypothése n’a toutefois pas encore été confirmée.
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A2. BIAIS LIE AU COMPTAGE DE PIXELS

Nous nous intéressons ici a I’impact des classifications erronées sur les estimations fondées sur le comptage de
pixels, en partant de I’hypothese que ’incidence des pixels mixtes et des données manquantes est dérisoire. Le
probléme du biais lié¢ au comptage de pixels est bien connu dans le monde de la télédétection depuis la fin des
années 1970 (Bauer ef al., 1978 ; Card, 1982 ; Hay, 1988 ; Czaplewski, 1992). Plusieurs méthodes ont été mises
au point pour le corriger. Nous décrivons ici une expression du biais prenant la forme d’une matrice d’erreur (ou
matrice de confusion), en insistant sur la nécessité de faire preuve de prudence au moment de la correction.

Le rapport qu’entretiennent une image classée et la couverture du sol réelle peut étre exprimé sous forme de matrice
de confusion. Considérons la matrice de confusion A4 pour I’ensemble des pixels. En pratique, 4 est inconnue et doit
étre estimée. Chaque cellule 4, correspond a la superficie de la classe g (terrain, ou ground en anglais) classée dans
la catégorie c, a savoir la part occupée par cette classe par rapport a la superficie totale de la région. 4, correspond
a la surface correctement classée dans la catégorie c. 4, correspond a la surface totale classée dans la catégorie c,
et A4,, a la surface totale inconnue appartenant a la catégorie c. L’estimateur par comptage de pixels utilise 4., pour
estimer 4,_.. Il ne présente aucune variance, sauf dans les cas ou il est calculé a partir d’un échantillon d’images.
Le biais correspond a la différence entre les erreurs de commission et d’omission.

B=A,—Acy = Zc’;ﬁcAc’r: - Ec’aﬁcAc:c’ = ¢, - ¥, )

Le tableau Al illustre les sommes a effectuer pour calculer I’erreur de commission @, et ’erreur d’omission ¥,
dans une matrice de confusion, exprimées sous forme de surfaces totales. La matrice de confusion est souvent
exprimée, dans la littérature relative a la télédétection, sous forme de nombre d’unités d’échantillonnage ; ce choix
s’avere bien souvent erroné, puisqu’il peut étre fortement biaisé s’il est considéré comme un estimateur de 4.

TABLEAU A1. MATRICE DE CONFUSION CONTENANT UNE CLASSE M. JAUNE : ERREUR DE
COMMISSION POUR LA CLASSE 1 (BLE). ROSE : ERREUR D’OMISSION POUR LA
MEME CLASSE.

Classification

1 2 M Total
1blé 4, Hdp R BN |4
2 mais Azp A Az A
M absence de | Aui Az Anin Ane
culture
Total A+f A+2 R A-t-M A++

Il n’existe malheureusement aucun théoréme relatif a un algorithme de classification permettant d’assurer que
les erreurs de commission et d’omission tendront a se compenser. A noter que ces erreurs sont généralement
exprimées sous forme de ratios, les erreurs @, et ¥, étant respectivement divisées par 4, et 4., (Congalton et
Green, 1999). 1l devient alors légerement plus compliqué d’exprimer le biais (Gallego, 2004). 11 est préférable
d’exprimer @, et ¥, sous forme de superficies totales, afin de simplifier I’expression du biais.

En pratique, la matrice de confusion 4 est inconnue. Les totaux 4, des colonnes sont connus, et il est donc possible
d’estimer le reste de la matrice et les indicateurs en découlant, y compris @, et .. Si les estimateurs non biaisés @

c

et y, peuvent étre calculés, il sera nécessaire d’obtenir un estimateur non biaisé du biais, qui pourra étre corrigé.
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Citons quelques régles de base devant étre respectées a cette fin (pour plus de détails, voir par exemple Stehman

[2009], Foody [2002] et McRoberts et Walters [2012]).

e Les données de validation utilisées pour calculer la matrice de confusion doivent étre choisies a 1’aide d’une
méthode statistique (échantillonnage aléatoire stratifié, échantillonnage systématique avec origine aléatoire, etc.).
Cette regle n’est pas toujours respectée dans le domaine de la télédétection en raison du cofit élevé de la collecte
de données sur le terrain ; elle est pourtant nécessaire au calcul des pondérations utilisées aux fins d’extrapolation,
au risque d’obtenir une correction du biais totalement erronée (Gallego et al., 2016).

e L’échantillon de validation ne doit pas comprendre les données servant a entrainer 1’algorithme de classification.
Le cofit de la collecte de données sur le terrain incite souvent les praticiens a les y inclure, mais cette pratique
est déconseillée.

e L’échantillon de validation et le jeu de données d’entrainement ne doivent pas étre spatialement corrélés
(Congalton et Green, 1999 ; Hammond et Verbyla, 1996 ; Zhen et al., 2013). Par exemple, 'utilisation d’un
systeme d’échantillonnage a deux degrés et la sélection de jeux de données d’entrainement et de validation
dans une méme UPE peuvent entrainer un biais optimiste important, notamment si I’algorithme de classification
comprend un grand nombre de parametres (Gallego et Rueda, 1993). En ce qui concerne les classifieurs par
réseaux de neurones, le probleéme du surapprentissage a I’origine du biais optimiste a fait 1’objet de nombreuses
études dans d’autres domaines (Tetko et al., 1995 ; Hawkins, 2004 ; Piotrowski et Napiorkowski, 2013 ; Lawrence
et al.,1997). Le degré de prise en compte de cette problématique dans le domaine de la télédétection reste
toutefois incertain.

e Les pixels frontiere ne doivent pas étre exclus. Cette condition n’est pas obligatoire dans les cas ou seule une
mesure de la précision de la classification est nécessaire. Les professionnels de la télédétection ne prennent
souvent en compte que les pixels purs (situés loin des délimitations) afin d’éviter les biais pessimistes pouvant
découler d’une erreur de cadrage (Verbyla et Hammond, 1995 ; Foody, 2008). Toutefois, si la correction des
biais relatifs au comptage de pixels se fait au moyen d’une matrice de confusion, les pixels mixtes ou frontiere
doivent eux aussi étre pris en considération, ce qui suppose d’étendre la matrice aux sous-pixels ou classifications
douces (Pontius et Cheuk, 2006 ; Silvan-Cérdenas et Wang, 2008).

En principe, le biais est estimé a partir d’un échantillon de données de validation, et sa variance doit étre calculée
en tenant compte du plan d’échantillonnage relatif auxdites données. Si la part de pixels mixtes est dérisoire
(p. ex., dans les paysages composés de tres grandes parcelles homogenes), la distribution binomiale dans chacune
des strates utilisées aux fins de sélection de 1’échantillon peut servir a estimer les variances de @, et de .. Rien ne
garantit que leurs distributions seront indépendantes, mais 1’on pourra tout de méme raisonnablement additionner
les deux variances pour obtenir la variance du biais. La variance du biais estimé correspondra alors a la variance
de I’estimation par comptage de pixels corrigée du biais.

La correction du biais lié au comptage de pixels s’effectue le plus fréquemment au moyen d’estimateurs par
calage. L’emploi de ce terme par la littérature relative a la télédétection est li¢, mais pas tout a fait identique, a son
utilisation par la littérature statistique (Brown, 1982 ; Deville et Sdrndal, 1992).

Partons de I’hypothése suivante :

A : matrice de confusion relative a la population totale. Inconnue.

T": vecteur colonne présentant les totaux issus des données de terrain T, oA, (T signifie «réalité de terrainy», de
I’anglais truth). Inconnu.

R : vecteur colonne présentant R,=A4,_, soit la surface totale de pixels classés dans chaque catégorie . Connu.

a : matrice de confusion connue, établie & partir d’un échantillon de pixels tests a,. = surface estimée de la classe
g classée dans la catégorie c.

t: vecteur colonne présentant les totaux calculés a partir des données de terrain sur I’échantillon 7,=a,..

7: vecteur colonne présentant 7, = Ea,,x-, le nombre de pixels classés dans chaque catégorie de I’échantillon.

E
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D,, D,, D, et D, sontles matrices diagonales composées des éléments 7, K., ¢ et r.

Le vecteur R fournit des informations biaisées mais complétes sur la superficie cultivée. L’ objectif est d’estimer 7'
a partir des éléments connus & et de la matrice de confusion 4.

E =AD" et E, = AD;' ¢t sont des matrices d’erreur relative (inconnues) portant sur la population. £, indique la
probabilité qu’un pixel soit classé dans la catégorie ¢, sachant que la réalité de terrain correspond a g, et Eg indique
la probabilité selon laquelle la réalité de terrain correspond a g, sachant que le pixel est class¢ dans la catégorie C.

Des matrices similaires, e, = a'D;" et e = aD;', peuvent étre calculées a partir de 1’échantillon. I1s’agit d’estimateurs

approximativement sans biais de F, et E;,, a condition que les données de 1’échantillon soient extrapolées a 1’aide
de pondérations correctes inversement proportionnelles a la probabilité d’échantillonnage.

Les formules suivantes sont calculées directement a partir des définitions ci-dessus :

'y . I, -R,
R=AD]'T=E.T T=AD;R=E_R TE-RR+N[ - *] @)

si [, est carré et régulier, alors T = E”'R
Ce calcul est a I’origine de trois estimateurs de calage :

Etalonnage direct :

T =eR 3)

ir f 4

qui est un estimateur par maximum de vraisemblance utilisé dans le cadre d’une distribution multinomiale
(Tenenbein, 1972). La matrice e, contient des estimations des probabilités conditionnelles p(g/c) de chaque classe
de terrain g classée dans la catégorie c.

Etalonnage inverse :
T, =€'R @)

qui correspond a un estimateur par maximum de vraisemblance présentant des propriétés asymptotiques (Grassia
et Sundberg, 1982). La matrice e, contient des estimations des probabilités conditionnelles p(c/g) de chaque classe
d’image c classée dans la catégorie g sur le terrain.

Bauer et al. (1978), Priesley et Smith (1987) et Hay (1988) présentent cet estimateur de fagon Iégerement différente.
Dans un article commentant la publication de Hay, Jupp (1989) analyse le risque d’instabilité lorsque est presque
singulier, ¢’est-a-dire lorsque certaines racines latentes sont trés faibles.

t -
Correction additive T.(g)=R, + n[ =T ] (5)
n

proposé par Dymond (1992).

Woodcock et Gopal (2000) proposent une version élargie de 1’étalonnage direct pour les classifications floues, de
fagon a pouvoir calculer des estimations pour tous les niveaux d’adhésion confondus.

Pour évaluer les estimateurs associant données de terrain et images classées, il est important de calculer la variance
du type d’estimateur choisi. Ce calcul peut s’avérer complexe dans de nombreux cas. Nous n’étudierons ici que les
situations les plus simples, et en particulier le cas de 1’étalonnage direct
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T,=eR. Pour une classe de terrain donnée g,

Tair(9) = Zc 7 R, ©)

c’est-a-dire la superficie estimée a partir d’un échantillon stratifi¢ dans lequel les classes ¢ correspondent aux
strates de taille R, connues a partir des images classées.

Si I’échantillonnage est aléatoire dans chaque classe ¢ et que la taille de I’échantillon #n, a été préalablement
déterminée au sein de chaque classe, la variance peut étre calculée a partir de la formule binomiale habituelle
suivante :

n

?dir(g) e Zc Bh _&i(l = Eff) Rr_% 7N

R L

ou le facteur de correction de population finie f'est généralement insignifiant dans les applications relatives a la
télédétection.

Une taille fixe d’échantillon n, suggeére que la classification des images est connue avant 1’échantillonnage. C’est
généralement le cas pour 1’estimation de la superficie de la couverture du sol (ou du changement de couverture du
sol) a des fins de suivi environnemental ou forestier. Si la stratification a déja été effectuée, les estimateurs de la
superficie et de la variance sont calculés séparément au sein de chaque strate / puis additionnés a un stade ultérieur.

Si I’échantillon doit étre préparé avant la phase de classification des images, par exemple en cas d’estimation
de la superficie occupée par des cultures annuelles, il ne pourra étre de taille fixe n,. La taille de 1’échantillon n,
correspondant a différentes classes sera répartie sur une base multinomiale en cas d’échantillonnage aléatoire
simple. Nous nous retrouverons alors dans une situation de post-stratification définie par la classification, qui
nécessitera un terme supplémentaire dans 1’équation permettant de calculer la variance (Cochran, 1977, p. 135).

Pour I’estimateur par régression présenté dans le chapitre 5 qui se fonde sur le lien existant entre la part d’un
champ occupée par une culture y et la proportion x d’une classe connexe (le sous-indice de stratification est omis
ici aussi) :

Freg =9 +b (X —%) ®)
I’approximation habituelle permettant de calculer la variance est la suivante :

Var(¥rey) = Var(®) (1-13) 9)

Lorsque I’échantillon est de taille restreinte, ou lorsqu’une ou plusieurs observations trés influentes ont été émises,
il pourra étre nécessaire de procéder a une approximation plus complexe (Gallego et al., 2014). Soulignons que
I’application raisonnable de I’estimateur par régression nécessite des répartitions a peu pres continues de x et
vy comprises entre 0 et 1 : les unités d’échantillonnage ne doivent donc pas prendre la forme de points (ce qui
concentrerait les deux répartitions sur 0 et 1), mais plutot de segments aréolaires suffisamment importants pour
englober plusieurs parcelles cultivées ou paysageres.

Les formules présentées ci-dessus renvoient a I’application d’estimateurs par calage (étalonnage direct et inverse)
a partir de matrices de confusion extrapolées, en supposant que ces dernicres ont été élaborées sur la base d’un
échantillon présentant une probabilité d’échantillonnage p, connue et extrapolé a I’aide de la pondération suivante :
1/p,. L’absence de biais n’est approximative que lorsque le dénominateur se compose d’estimateurs non biaisés;
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dans tous les cas, les distorsions seront mineures si I’échantillon est plus important que le nombre de cellules

composant la matrice de confusion.

Dans la littérature relative a la télédétection, les matrices de confusion sont souvent exprimées sous la forme

suivante : a,,, ¢’est-a-dire le nombre de pixels appartenant a la classe de terrain g ayant €t€ classés dans la catégorie

c. A ce stade, il convient de distinguer trois situations différentes en fonction du plan d’échantillonnage utilisé pour

sélectionner les échantillons sur le terrain.

1.

Si la probabilité d’échantillonnage est uniforme pour toute la région, la matrice de confusion a devient un
estimateur non biaisé de 4 par la simple application d’un facteur d’extrapolation constante, et peut étre utilisée
a des fins d’étalonnage direct et inverse. C’est souvent le cas si I’échantillon est sélectionné avant I’acquisition
et la classification des images. Grace a cette stratégie d’échantillonnage, la matrice de confusion a exprimée
sous forme de nombre de points peut étre utilisée a des fins d’étalonnage direct comme inverse.

Si I’échantillon de points utilisés aux fins d’observation sur le terrain est sélectionné apres classification des
images, les classes ¢ peuvent servir de strates pour assurer 1’échantillonnage desdits points. Cette technique
est habituellement recommandée lorsque 1’échantillon de terrain sert a valider les cartes de couverture du sol
obtenues a partir d’images et a ¢élaborer des estimations des surfaces associant observations sur le terrain et
images classées (Stehman, 2009). La taille de 1’échantillon n, est déterminée par I’application d’un systéme
d’attribution (Wagner et Stehman, 2015) ou de régles générales telles que «au moins 50 points par strate».
Cette stratégie d’échantillonnage permet d’utiliser la technique d’estimation par étalonnage direct avec a sans
extrapolation a 4. Les erreurs de commission sont ici corrigées, puisque la probabilité d’échantillonnage est
homogene dans chacune des classes c; les erreurs d’omission peuvent quant a elles étre fortement biaisées
lorsque la probabilité¢ d’échantillonnage varie considérablement d’une classe a l’autre (Gallego, 2016).
L’étalonnage inverse ne peut étre utilisé sans extrapolation correcte a A.

Le nombre de points 7, a observer au sein de chaque classe de terrain g est déterminé en amont. Cette méthode
est parfois appliquée a I’aide d’un échantillonnage dirigé que 1’on pourra dénommer «échantillonnage par
quotas» : les enquéteurs sont déployés sur le terrain avec pour mission de collecter un nombre donné de points.
Leur objectif peut étre, par exemple, d’enregistrer les coordonnées de 50 points situés dans des champs de
mais, de 50 points situés dans des champs de blé et de 50 autres points dans d’autres classes de couverture
du sol. Les enquéteurs circulent au sein du périmetre étudié et choisissent des points qu’ils considérent
comme étant «représentatifs», le plus souvent au milieu de grandes parcelles. Cette méthode est pratique
pour collecter a moindres frais des données de terrain, dont I’impact sur d’éventuels biais liés aux estimateurs
demeure toutefois méconnu. Des méthodes d’échantillonnage probabiliste dans le cadre desquelles n, est fixé
au préalable sont envisageables, bien que les probabilités d’échantillonnage risquent d’étre complexes. Quoi
qu’il en soit, a la connaissance de 1’auteur de cette annexe, cette méthode n’a jamais été appliquée dans le cadre
d’enquétes agricoles. Si I’on part du principe que cette stratégie d’échantillonnage peut étre appliquée avec
une probabilité uniforme pour chaque classe de terrain g, il est possible d’appliquer la méthode d’étalonnage
inverse a a, et les erreurs d’omission seront corrigées, alors que les erreurs de commission seront biaisées.
La méthode d’étalonnage direct ne peut étre utilisée sans extrapolation a 4. Si I’analyste est certain que la
probabilité conditionnelle p(c/g) est calculée a partir d’un échantillon par quotas, le recours a un estimateur par
étalonnage inverse fondé sur la matrice de confusion a exprimée en nombre de points ou de pixels peut s’avérer
une solution bon marché. L’extrapolation a A4 a partir de 1’échantillon par quotas est impossible, tout comme
I’utilisation de I’estimateur par étalonnage direct. Les erreurs de commission et d’omission calculées a partir
de a ne peuvent étre comparées pour déterminer si le comptage direct des pixels a partir des images classées
surestime ou sous-estime chaque classe c.
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L’échantillonnage probabiliste est généralement recommandé pour valider les cartes de couverture du sol et
estimer des surfaces a partir de données de terrain et d’images satellite classées (Congalton et Green, 1999 ; Foody,
2002 ; Stehman et al., 2003, 2005 ; Wagner et Stehman, 2015 ; Olofsson et al., 2013, 2014 ; Li ef al., 2014). 11 est
cependant tout a fait 1égitime de chercher des systémes moins colteux si une enquéte fondée sur cette méthode
cotte trop cher. Le recours a un estimateur par étalonnage inverse fondé sur un échantillonnage par quotas sur le
terrain peut s’avérer adapté, mais sa pertinence risque de dépendre de la répartition des pixels purs et mixtes.

Tous les estimateurs de calage ont des difficultés a gérer les pixels mixtes, ['unité d’échantillonnage étant un point
ou un pixel, et la précision de positionnement étant généralement du méme ordre de grandeur qu’un pixel. On
compare ainsi un pixel de I’image aux données de terrain correspondant a un pixel voisin. Lorsqu’une parcelle
est de taille réduite ou contient des cultures mixtes, comme c’est souvent le cas dans les secteurs agricoles moins
développés, la classification des images n’est pas tres précise et les estimateurs de calage sont encore moins
efficaces en raison de I’imprécision du copositionnement. Par exemple, Ceccarelli et al. (2016) montrent que
les estimateurs par calage présentent une efficacité relative s’approchant de 1 dans les tests menés au Sénégal
et au Kenya, malgré 1'utilisation d’images d’une résolution d’environ 5 m captées par RapidEye. En d’autres
termes, pour cet exemple précis, 1’utilisation ultérieure d’images classées n’a pas vraiment amélioré la précision
des enquétes sur le terrain. Cette méme étude reconnait toutefois 1’utilité des images pour I’¢laboration de plans
d’échantillonnage de meilleure qualité.

En cas d’utilisation d’un estimateur par étalonnage inverse dans le cadre d’un échantillonnage par quotas de points
situés au milieu de champs relativement vastes, le probléme de recalage (imprécision du copositionnement) ne se
pose plus. L’impact de 1’échantillonnage non probabiliste sur les estimations demeure méconnu, méme si I’on sait
que cette méthode introduit un biais optimiste dans la matrice de confusion (Hammond et Verbyla, 1996).

Le probléme des pixels mixtes peut étre formellement réglé en tenant compte des parts de couverture du sol
occupées par les sous-pixels; la réaction des estimateurs de calage en présence de classifieurs de sous-pixels n’est
toutefois pas encore suffisamment connue.

Aprés comparaison de fdir et fim dans différents jeux de données, Czaplewski et Catts (1992) et Walsh et Burk
(1993) jugent que I’estimateur direct satisfait davantage aux différents critéres étudiés : faisabilité, biais et variance.
Yuan (1997) conclut que T presente une variance légérement inférieure a celle de T et de moins bons résultats
dans le cadre de la correctlon addltlve de Dymond ; d’aprés ses résultats, il est preferable d’utiliser T du point de
vue du biais si I’échantillon est restreint par rapport au nombre de cellules comprises dans la matrice de confusion.

L’estimateur par régression est généralement moins sensible aux imprécisions de positionnement. Il est approprié
lorsque les unités d’échantillonnage correspondent a des segments ou a des grappes de points contenant un
nombre relativement important de pixels. Il peut également étre considéré comme une méthode de correction
du biais, et n’exclut pas les pixels mixtes qui sont naturellement inclus dans les unités d’échantillonnage. Si les
unités d’échantillonnage correspondent a des segments dont I’ordre de grandeur est au moins une fois supérieur a
I’imprécision du recalage, I’incertitude du positionnement n’aura qu’un impact mineur. Par exemple, si les images
présentent une résolution de 20 m, I’imprécision du positionnement est susceptible d’étre de 1’ordre de 20 m. Si les
unités d’échantillonnage sont des segments carrés de 300 m x 300 m ou de 500 m x 500 m, elles correspondront
plus ou moins a une méme parcelle dans les données de terrain et sur I’'image, y compris les pixels mixtes. De ce
point de vue, I’estimateur par régression apparait probablement comme la méthode de correction de biais la plus
stire pour 1’estimation des surfaces cultivées, méme s’il est appliqué moins fréquemment dans la littérature sur la
télédétection que les estimateurs par calage.
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Kerdiles et al. (2013) et Liu et al. (2014) enregistrent une efficacité relative de I’estimateur par régression comprise
entre 1,6 et 2,7 dans des zones tests de Chine composées de paysages complexes caractérisés par de fines bandes.

En comparant différents estimateurs dans trois régions pilotes de Chine, Li e al. (2014) montrent que les estimateurs
par régression obtiennent de meilleurs résultats que les estimateurs par calage. Ils observent par ailleurs une
dégradation plus importante de I’étalonnage inverse en cas de baisse de la précision de la classification des images.

A3. LE PROBLEME DE SUBJECTIVITE DE LESTIMATION PAR COMPTAGE
DE PIXELS

Le comptage de pixels peut poser un dilemme si un avis est forgé a priori a partir d’informations externes sur la
surface occupée par une culture donnée c. Supposons, par exemple, que I’analyste s’attend a une surface d’environ
1 million d’hectares. Il calculera alors une premicre estimation de la surface a 1’aide d’un systeme de classification
donné. Ce dernier englobe le choix du type d’algorithme, les régles permettant d’éliminer les valeurs aberrantes
ou de combler les données manquantes, et le réglage de certains parameétres spécifiques, tels que la probabilité
préalable contenue dans le classifieur par maximum de vraisemblance.

Si la surface classée ¢ est loin du chiffre escompté de 1 million d’hectares, un analyste consciencieux tentera
probablement d’améliorer la classification en réexaminant le systéme initial jusqu’a obtenir des paramétres plus
adaptés. Cette méthode d’amélioration de la classification est certainement acceptable, congue pour répondre a
la question «ou la culture ¢ est-elle produite ?». Des doutes quant a 1’objectivité de la surface estimée émergent
toutefois en cas de recours au comptage direct des pixels. C’est pourquoi il convient de souligner I’importance
d’une correction de biais rigourcuse dans le cadre de I’estimation de surfaces a partir d’images classées.
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