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Résumé

L’intensification écologique des pratiques agricoles est assurément aujourd’hui l’une
des voies les plus efficaces pour garantir la sécurité alimentaire de tous, tout en

favorisant une agriculture durable préservant les écosystèmes et la biodiversité no-
tamment dans les pays en voie de développement. Le présent travail s’inscrit dans le
cadre de recherches portant sur l’évaluation spatialisée des pratiques d’intensification
écologique des systèmes de cultures à base de mil et d’arachide, à Diohine (région de
Fatick) dans la zone écogéographique du bassin arachider sénégalais. Il a pour objectif
d’évaluer les dates de semis et de calibrer des modèles statistiques pour l’estimation
de leur biomasses et rendements sur la saison agricole 2017, en se basant sur des mé-
triques phénologiques dérivées de télédétection. Pour ce faire, nous avons utilisé une
série temporelle multisource d’images satellitaires incluant des images PlanetScope,
RapidEye et Sentinel-2 et un réseau de 47 parcelles. L’indice de végétation NDVI a
été calculé pour les différentes images et la série temporelle de NDVI a été lissée et
reconstruite avec un pas de temps journalier en employant deux méthodes de lissage :
l’algorithme HANTS et la méthode de Whittaker. Les profils temporels de NDVI obte-
nus par les 2 méthodes étant difficilement dissociables sur base des critères qualitatifs
de sélection définis, ils ont été maintenu pour la phase d’évaluation des dates de se-
mis. Cette dernière a montré que la méthode de Whittaker était plus performante
que HANTS compte tenu des variabilités plus faibles otbtenues sur les écarts entre
dates de semis observées et dates de début de croissance de la végétation extraites
(SOS). Pour le reste, les dates de semis ont été estimées avec plus ou moins 5, 10 et
20 jours de décalage respectivement pour les parcelles d’arachide, de mil en culture
pure et de mil en culture associée. En ce qui concerne l’estimation des biomasses et
rendements, deux indices de végétation ont été comparés : le NDVI et le GDVI. Les
modèles de régression linéaire établis pour l’arachide ont modérément expliqué les
biomasses (R2 = 0, 56 ; RMSE = 1292 kg/ha) et rendements (R2 = 0, 49 ; RMSE = 404
kg/ha) tandis que pour le mil, les rendements (R2 = 0, 45 ; RMSE = 540 kg/ha) ont
été mieux estimés que les biomasses (R2 = 0, 27 ; RMSE = 4254 kg/ha). Les variables
explicatives dérivées du GDVI ont été plus performantes que celles du NDVI tradi-
tionnellement utilisé dans ce type d’approche. Nous avons expliqué ceci notamment
par un changement dans les technologies d’observation de la Terre mobilisées dans le
cadre de ce travail par rapport à la littérature existante.

Mots-clefs : Intensification écologique, Evaluation spatialisée, Mil, Arachide, Sé-
rie temporelle multisource (Sentinel-2, RapidEye, PlanetScope), Métriques phénolo-
giques, Estimation des biomasses et rendements.
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Abstract

Nowadays, the ecological intensification of agricultural practices had became un-
doubtedly one of the most effective way of ensuring food security for all, while

promoting sustainable agriculture that preserves ecosystems and biodiversity partic-
ularly in developing countries. This work is part of researches on spatial evaluation
of the ecological intensification practices of millet and groundnut-based crop sys-
tems at Diohine (Fatick region) in the Senegalese groundnut Basin. Its objective is to
evaluate sowing dates and to calibrate statistical models for estimating biomass and
yields on the 2017 agricultural season, based on phenological metrics. To do this, we
used a multisource time series of satellite images including PlanetScope, RapidEye
and Sentinel-2 images and a network of 47 field plots. The popular vegetation in-
dex NDVI were extracted from the images and the NDVI time series was smoothed
and reconstructed with a daily time step using two smoothing methods : HANTS
algorithm and Whittaker smoother. The temporal profiles of NDVI obtained by the
2 methods being difficult to dissociate on the basis of our qualitative criteria of se-
lection, we maintained them for the sowing dates evaluation. It was later showed
that Whittaker’s method was more efficient than HANTS, given the lower variability
obtained on the gap between observed sowing dates and starting dates of growth of
vegetation (SOS). For the remainder, we managed to estimate sowing dates with more
or less 5, 10 and 20 days of interval, for the groundnut, pure millet and mixed millet
plots respectively. With regard to the estimation of biomass and yields, we compared
NDVI and GDVI indices. The established linear regression models moderately ex-
plained groundnut biomass (R2 = 0, 56 ; RMSE = 1292 kg/ha) and yields (R2 = 0, 49
; RMSE = 404 kg/ha) while millet yields (R2 = 0, 45 ; RMSE = 540 kg/ha) were better
estimated than biomass (R2 = 0, 27 ; RMSE = 4254 kg/ha). The explanatory variables
derived from the GDVI were more efficient than those of NDVI usually used in this
type of approach. We explained this by a change in earth observation technologies
mobilized as part of this work compared to the existing literature.

Keywords : Ecological intensification, Spatial evaluation, Millet, Groundnut, Multi-
source time series (Sentinel-2, RapidEye, PlanetScope), Phenological metrics, Biomass
and Yields estimation.
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Glossaire

BISE Best Index Slope Extraction.

Cirad Centre de Coopération Internationale pour la Recherche Agronomique et le
Développement.

CSE Centre de Suivi Ecologique.

CV Coefficient de variation qui est le rapport de l’écart type à la moyenne exprimé
souvent en pourcentage.

ENVISAT ENVIronment SATellite — Satellite d’observation de la Terre de l’ESA
lancé en 2002 dont l’objectif est de mesurer de manière continue à différentes
échelles les principaux paramètres environnementaux de la Terre relatifs à l’at-
mosphère, l’océan, les terres émergées et les glaces.

EOS End of Season — Fin de croissance de la végétation.

ESA European Spatial Agency — Agence Spatiale Européenne.

EVI Enhanced Vegetation Index.

FAPAR Fraction of Absorbed Photosynthetically Active Radiation qui désigne la
fraction de rayonnement solaire absorbée par les plantes dans le domaine spec-
tral permettant la photosynthèse. Le FAPAR est une variable biophysique direc-
tement reliée à la productivité primaire de la végétation.

GMES Global Monitoring for Environment and Security.

GSL Growing Season Length — Durée de croissance de la végétation = EOS – SOS.

HANTS Harmonic Analysis of Time Series.

IDR Iterative interpolation for Data Reconstruction.

INRA Institut National de la Recherche Agronomique.

IRD Institut de Recherche pour le Développement.

ISRA Institut Sénégalais de Recherche Agronomique.

LAI Leaf Area Index ou indice de surface foliaire est une grandeur sans dimension,
qui exprime la surface foliaire d’un arbre, d’un peuplement, d’un écosystème
ou d’un biome par unité de surface de sol. Il est déterminé par le calcul de
l’intégralité des surfaces des feuilles de la plante sur la surface de sol que couvre
cette plante.

LSP Land Surface Phenology.

MACCS Multi-sensor Atmospheric Correction and Cloud Screening.

MAJA MACCS-ATCOR Joint Algorithm.
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GLOSSAIRE

MSAVI Modified Soil Adjusted Vegetation Index.

MSI MultiSpectral Instrument.

MUSCATE Atelier de production MUlti Satellite, multi-CApteurs, pour des don-
nées multi-TEmporelles mise en place par le CNES et le CESBIO au sein de
Theia.

MVC Maximum Value Composite.

NDVI Normalized Difference Vegetation Index — Indice de végétation par diffé-
rence normalisé.

Persyst Performances des systèmes de production et de transformation tropicaux
est un département scientifique du Cirad qui conduit des études sur les pro-
ductions tropicales à l’échelle de la parcelle, de l’exploitation et de la petite
entreprise de transformation.

POS Peak of Season — Maximum de croissance de la végétation.

RMSE Root Mean Square Error, RMSE =
√

1
n ∑n

i=1(yi − xi)2 avec y la variable
prédite, x la variable observée et n le nombre total d’échantillons.

SAVI Soil Adjusted Vegetation Index.

SIIL Sustainable Intensification Innovation Lab.

SOS Start of Season — Démarrage de croissance de la végétation.

Theia Pôle de données et de services surfaces continentales — a pour objectif d’ac-
croître l’utilisation par la communauté scientifique et les acteurs publics de la
donnée spatiale en complémentarité d’autres types de données, notamment les
données in situ et aéroportées.

TOA Top of Atmosphere — Radiance ou Réflectance au sommet de l’atmosphère.

UCAD Université Cheikh-Anta-Diop, Dakar-Sénégal.

UR Aïda Unité de Recherche Agroécologie et intensification durable des cultures
annuelles.

UTM Projection Transverse Universelle de Mercator; Zone 28N sur Niakhar.

VCI Vegetation Condition Index.
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1. Introduction

La sécurité alimentaire désigne « une situation garantissant à tout moment, à tous les
êtres humains, la possibilité physique, sociale et économique de se procurer une nour-
riture suffisante, saine et nutritive leur permettant de satisfaire leurs besoins et préfé-
rences alimentaires pour mener une vie saine et active » tel que défini par le Comité de
la Sécurité alimentaire mondiale (Comité de la Sécurité Alimentaire Mondiale, 2012).
On considère généralement quatre piliers ou dimensions de la sécurité alimentaire :
l’accès, la disponibilité (la plus mise en avant), la qualité et la stabilité. Aujourd’hui la
notion d’Excès est également évoquée quand on sait qu’un régime alimentaire mal-
sain peut être la cause de l’obésité, du surpoids ou de maladies comme l’hypertension
artérielle. Selon (FAO et al., 2017), 815 millions de personnes en 2016, soit plus d’une
personne sur dix dans le monde, étaient en situation d’insécurité alimentaire. Les
facteurs de l’insécurité alimentaire sont divers. La pénurie d’eau, la dégradation des
sols, le changement climatique, les épidémies, l’explosion démographique ou encore
les situations de conflits sont autant de sources antérieures ou concomitantes à une
telle situation.
L’un des défis majeurs de notre temps est de garantir à une population toujours plus
grandissante (près de 10 milliards en 2050 selon les projections), une alimentation suf-
fisante pour couvrir ses besoins nutritionnels. Ainsi, nourrir 2 milliards de personnes
de plus en 2050 nécessitera de revoir à la hausse la production alimentaire mondiale
qui devra être globalement augmentée de 50% . Face à ce défi notamment dans les
pays en développement, le concept « d’Intensification écologique ou d’Agriculture écolo-
giquement intensive » trouve parfaitement son application. L’intensification écologique
est un concept agronomique initié et promu par le Cirad dans le contexte de l’agricul-
ture des pays du Sud, caractérisés par des rendements agricoles faibles. Ce concept
se veut de mettre au point des systèmes de production agricole utilisant de façon
intensive les processus biologiques et écologiques ainsi que leurs fonctionnalités na-
turelles, plutôt que d’utiliser de façon intensive les intrants (énergies fossiles, engrais
chimiques, pesticides). L’utilisation intensive de ces facteurs de production naturel et
écosytémique permettrait ainsi de maintenir des niveaux de rendements élevés, pré-
servant les ressources naturelles et assurant de ce fait une durabilité des écosystèmes
cultivés (Goulet, 2012).
À Niakhar au Sénégal, dans la région du bassin arachidier, l’une des voies de l’inten-
sification écologique repose sur les associations culturales entre céréales et légumi-
neuses. Ainsi, l’on retrouve souvent des cultures de mil entresemées de niébé (haricot)
ou d’arachide. Plus encore, l’on note la présence d’espèces arborées sur les parcelles
cultivées telle que le Faidherbia albida qui est également une légumineuse. Ces diffé-
rentes pratiques permettraient non seulement à moyen terme d’accroître la fertilité des
sols et par conséquent la productivité des systèmes de cultures mais aussi de diversi-
fier les sources de revenus et d’alimentation dans des régions rurales où les moyens
d’existence des populations dépendent étroitement des productions annuelles réali-
sées. Par ailleurs, elles permettraient également de limiter l’impact des fluctuations

1



1. INTRODUCTION

climatiques sur la production agricole. Une évaluation spatialisée des rendements des
principales cultures alimentaires s’avère donc indispensable pour évaluer les perfor-
mances agronomiques et environnementales de ces systèmes de cultures. Cela étant,
l’intérêt de recourir aux techniques de télédétection s’impose comme une nécessité.
La télédétection s’est révelée comme un outil d’une extrême utilité ces dernières dé-
cennies pour le suivi des cultures, la prévision des récoltes ou encore l’estimation
de la biomasse et des rendements (Kogan et al., 2013; Johnson, 2014; Leroux et al.,
2016; Battude et al., 2016; Sibley et al., 2014), sur des échelles régionales et globales.
De nos jours, la mise au point d’instruments combinant à la fois haute ou très haute
résolution spatiale et haute fréquence temporelle à l’instar de Sentinel-2, ouvre la voie
à des applications à des échelles parcellaires voire infra-parcellaires. Pour le suivi de
l’agriculture dans le contexte tropical africain, ceci se traduit par l’affranchissement
des contraintes liées à l’hétérogénéité des pratiques, aux parcelles de petites tailles ou
encore à la présence d’arbres dans les parcelles.
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2. Contexte et Objectifs

2.1. Contexte du stage

Le présent stage s’inscrit dans le cadre de recherches portant sur l’évaluation spa-
tialisée par télédétection des pratiques d’intensification écologique des systèmes de
cultures à base de mil et d’arachide au Sénégal, dans la région du bassin arachidier.
Ces travaux sont relatifs aux projets GloFoodS SERENA, SIIL SIMCo et TOSCA LYSA
et sont conduits par l’UR Aïda (Cirad — Montpellier, France) conjointement avec ses
partenaires sénégalais le CSE et l’ISRA (Dakar, Sénégal).

2.1.1. Présentation des organismes d’accueil

Ce stage proposé par l’UR Aïda du Cirad s’est déroulé dans les locaux du CSE à
Dakar au Sénégal.

L’UR Aïda 1 est une unité de recherche du Cirad créée en 2014 et faisant partie du
département Persyst. Elle se positionne sur l’intensification et la durabilité de la pro-
duction des cultures annuelles en milieu tropical contraint et ses recherches visent la
pleine valorisation des ressources disponibles, en mobilisant les processus écologiques
qui régissent leur dynamique au sein des agrosystèmes. Elle a pour objectif l’étude,
la conception et la proposition de systèmes de culture annuels (canne à sucre, coton-
nier, riz . . . ) répondant aux exigences de performances agronomiques, technologiques
et environnementales. L’unité est structurée en 5 équipes de recherche dont Artists
(Télédétection, systèmes d’information, techniques de simulations et analyses spa-
tiales) pour couvrir les différents aspects de l’intensification écologique et répondre
à la demande sociétale et aux besoins du développement. Ces équipes interagissent
entre elles pour relever ensemble trois grands défis de recherche liés aux systèmes de
culture innovants : la compréhension du fonctionnement de l’agro-écosystème com-
plexe, l’émergence de systèmes de cultures innovants, efficaces et pertinents pour les
agricultures familiales des pays du Sud et l’évaluation de ces systèmes de culture
comme élément essentiel pour la décision et l’action. L’unité dispose d’une large ca-
pacité d’expertise dans les domaines des filières agricoles, de l’environnement, de la
gestion de données ou encore des systèmes d’information et propose des outils, logi-
ciels et analyses à destination des chercheurs et professionnels des filières agricoles.

Le CSE 2 est un organisme étatique créé en 1986. Il est placé sous la tutelle technique
du ministère en charge de l’environnement et est doté d’une personnalité morale lui
permettant de jouir d’une autonomie administrative et financière. Le CSE a pour mis-
sion de contribuer à la connaissance et à la gestion durable des ressources naturelles

1. https://ur-aida.cirad.fr/
2. https://www.cse.sn/index.php/fr/
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2. CONTEXTE ET OBJECTIFS 2.1. Contexte du stage

et de l’environnement, par la production et la diffusion de produits et services d’aide
à la décision notamment pour l’Etat, les collectivités locales, le secteur privé, la so-
ciété civile, les institutions de recherche et de développement, les organisations de
producteurs et les partenaires au développement. Les domaines d’activités du CSE
couvrent la gestion du littoral, le suivi des zones de parcours, des feux de brousse
et de la production agricole, les études de vulnérabilité et d’adaptation aux change-
ments climatiques, la séquestration de carbone, le suivi à long terme des écosystèmes
ou encore les problématiques d’environnement et santé. Le CSE dispose d’un impor-
tant réseau de partenariat au niveau national (ministères, universités, institutions de
recherches basées à Dakar à l’instar de l’IRD ou du Cirad) comme international (en
Afrique notamment le Centre Agro-hydro-météorologique (AGRHYMET) ou ailleurs
dans le monde comme la FAO ou le PNUE).

L’ISRA 3 est un établissement public à caractère scientifique et technologique fondé
en 1974, actuellement sous la tutelle du ministère de l’Agriculture mais disposant de
son propre conseil d’administration. L’ISRA est considéré comme la principale or-
ganisation de recherche au Sénégal employant plus de 70% de chercheurs. L’ISRA a
pour principales missions : la conception et l’exécution de programmes de recherche
sur les productions végétales, forestières, animales et halieutiques et en économie ru-
rale ; la création de connaissances scientifiques, l’innovation technologique et la mise
au point d’outils d’aide à la décision pour l’amélioration du secteur agricole ; la va-
lorisation et le transfert des résultats de la recherche ; la promotion et la formation à
la recherche par la recherche et le développement de la coopération scientifique aussi
bien interafricaine et internationale qu’avec les institutions de recherche et universités
sénégalaises.

2.1.2. Projets GloFoodS SERENA, SIIL SIMCo et TOSCA LYSA

SERENA 4 (de la biodiverSité des paysagEs agRicoles à la sEcurité alimeNtAire des
ménages ruraux) est un projet financé dans le cadre du métaprogramme GloFoodS
(Transitions pour la sécurité alimentaire mondiale), un métaprogramme conjoint INRA
et Cirad qui a pour objectif de mobiliser les forces scientifiques pluridisciplinaires
des deux établissements pour contribuer à éclairer les mécanismes, relevant des éco-
systèmes et des systèmes socio-économiques, qui sous-tendent les différentes dimen-
sions de la sécurité alimentaire. Le projet SERENA a été proposé par l’UR Aïda et
ses partenaires sénégalais (le CSE, l’ISRA, l’UCAD avec l’objectif d’éclairer la contri-
bution d’un paysage agricole sénégalais diversifié à la sécurité alimentaire et nutri-
tionnelle (SAN) des ménages ruraux. Ce projet est construit autour de l’hypothèse
que la production d’aliments au sein de paysages agricoles polyvalents et diversifiés
peut permettre d’accroître significativement la productivité des systèmes agricoles
et favoriser les sources de revenus et/ou l’accès à des produits diversifiés. Il s’agit
donc de mieux prendre en compte la dimension paysagère dans les études portant
sur la SAN. L’intérêt et l’originalité du projet SERENA est de proposer une démarche
de recherche mobilisant de façon innovante l’écologie du paysage, la télédétection,
la modélisation spatialisée et des enquêtes socio-économiques de ménage pour trai-
ter plusieurs aspects de la SAN à l’échelle d’un paysage sénégalais. Pour ce faire, le

3. https://www.isra.sn
4. https://www.projects.igeo.fr/projet-1/
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2. CONTEXTE ET OBJECTIFS 2.1. Contexte du stage

projet s’articule autour de 4 axes : l’axe diversité paysagère (proposer un plan d’échan-
tillonnage spatialisé à partir d’indicateurs de diversité paysagère et cartographier plus
finement des indicateurs de la biodiversité des paysages agricoles à partir d’images
satellite), l’axe impact sur les rendements (analyse du lien entre diversité paysagère et
rendements à l’échelle des parcelles et du paysage), l’axe SAN et moyens d’existence
(combiner enquêtes socio-économiques sur les ménages agricoles et indicateurs de
biodiversité paysagère pour renseigner le lien entre diversité paysagère observée et
les stratégies des ménages associées en matière de sécurité alimentaire) et l’axe Valo-
risation (diffusion des résultats du projet auprès de la communauté scientifique et des
différents acteurs, à travers un site web intégrant une composante de webmapping et
formations prévues)

SIMCo (Sustainable Intensification of Millet based agrosystems using Cowpea in the
Groundnut Basin - Senegal) est un projet financé par le SIIL 5, laboratoire de l’Univer-
sité du Kansas. Les recherches de ce projet visent une meilleure compréhension des
mécanismes impliqués dans les associations culturales entre mil et niébé et l’estima-
tion de leurs rendements sur divers sites du bassin arachidier sénégalais. De manière
spécifique, les objectifs du projet SIMCo sont : (1) concevoir des agrosystèmes du-
rables à base de céréales et légumineuses en calibrant et en validant des modèles
de cultures associées ; et (2) estimer les rendements des cultures associées au niveau
local et régional. Pour ce faire, le projet s’articule autour de 3 grandes étapes : l’ac-
quisition des données de terrain pour la calibration des modèles de cultures, une
étude comparative entre les systèmes de cultures à base de mil et les systèmes de
cultures associées afin de mettre en lumière l’impact de l’association culturale sur les
rendements et l’évaluation spatialisée des rendements estimés à l’échelle régionale.
Le projet SIMCo est coordonné par l’ISRA et ses partenaires l’IRD et le Cirad.

LYSA 6 (from Landscape diversity to crop Yield monitoring in complex Smallholder
Agricultural systems : a remote sensing approach based on multi-source dense time
series of high spatial resolution imagery) est un projet financé dans le cadre de l’appel
à projet de recherches du TOSCA (CNES). Le projet LYSA se propose d’étudier le lien
entre la diversification des paysages agricoles et la sécurité alimentaire des ménages
ruraux en se focalisant notamment sur l’impact de la diversité des cultures et/ou
diversité/hétérogénéité du parc arboré sur la disponibilité alimentaire au travers du
prisme des rendements des principales céréales alimentaires d’Afrique sahélienne.
En particulier, l’objectif général du projet LYSA est de tester les potentialités offertes
par des séries temporelles multi-sources denses et à haute résolution spatiale pour :
(1) améliorer la caractérisation des paysages agricoles, en considérant notamment la
structure du parc arboré et la diversité des espèces ; (2) améliorer l’estimation et la
prévision des rendements des principales cultures céréalières alimentaires et ; (3) éva-
luer l’effet de la diversité paysagère (composition et structuration) sur les rendements.
La démarche du projet LYSA s’articule autour de 4 grandes étapes : le prétraitement
des données satellitaires, la caractérisation de la diversité paysagère (diversité des
cultures et pratiques agricoles, caractérisation du parc arboré, création d’indicateurs
synthétiques de diversité paysagère), l’estimation des rendements céréaliers à partir

5. http://www.k-state.edu/siil/index.html
6. https://www.projects.igeo.fr/projet-2/
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de séries temporelles optique et radar en se basant sur un réseau de parcelles sur
le terrain et la caractérisation de l’impact de la diversité des paysages sur les rende-
ments à l’échelle de la parcelle et du paysage. Ce projet est coordonné par l’UR Aïda
du Cirad et le CSE.

2.2. Objectifs et Hypothèses

L’objectif de ce stage est de mener une première analyse des potentialités offertes
par une série temporelle multisource à haute résolution spatiale, pour un suivi spa-
tialisé des systèmes de cultures à base de mil et d’arachide, à Diohine (près de la ville
de Niakhar, région de Fatick) dans le bassin arachidier sénégalais. De manière plus
concrète, il s’agira :

— d’évaluer les dates de semis sur les différentes parcelles
— et d’estimer les biomasses végétatives et rendements grains du mil et gousses

de l’arachide.

Pour ce faire, une série temporelle multisource composée d’images PlanetScope, Ra-
pidEye et Sentinel-2 couvrant presque entièrement la saison agricole 2017 sera utilisée.
Nous disposons également de données de terrain décrivant, sur une quarantaine de
parcelles de la zone, les pratiques agricoles adoptées ou encore les caractéristiques
agronomiques dont les rendements observés. La principale contrainte pour ce travail
que l’on peut considérer toutefois comme anodine, se trouve dans l’utilisation de so-
lutions libres et open-source. Ce travail vient en amont d’une étude plus complète
visant à évaluer à l’échelle d’un paysage, l’impact de la biodiversité paysagère sur la
productivité des systèmes de cultures et les potentiels d’intensification des pratiques.

Nos hypothèses pour ce travail sont les suivantes :
— La pratique des agriculteurs est de semer le mil à sec avant les premières pluies

et l’arachide dès la première pluie significative. Le début de la saison pluvieuse
survient généralement vers la mi ou fin Juin, par conséquent les dates de semis
estimées devraient donc se situer en Juin et les dates de fin de saison au plus
tard en fin Septembre ou début Octobre selon les dates de récolte observées.

— L’évaluation spatialisée des rendements des systèmes de culture mixte (ara-
chide/mil — niébé) devrait être moins évidente que celle des systèmes de culture
pure en raison de la mixité du signal capté par les satellites.

2.3. Planning de travail

Afin d’assurer sa bonne marche, le présent travail a été subdivisé en une série de 5

tâches principales à réaliser sur la période des 6 mois de stage :
— État de l’art sur les méthodes d’extraction des dates de semis et d’estimation des

rendements par télédétection
— Mise en place d’une chaîne de prétraitements des données et d’extraction de

variables permettant de décrire l’évolution de la végétation et les caractéristiques
biophysiques des couverts

— Évaluation des dates de semis
— Estimation des rendements
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— Rédaction du mémoire de stage.
La planification de ces tâches et leur détail sont illustrés à travers le diagramme de
Gantt présenté dans l’annexe A.

Dans les lignes qui suivent, nous débuterons par un exposé synthétique sur les
méthodes d’extraction des dates de semis et d’estimation des rendements par télédé-
tection. Ceci aboutira à la présentation des méthodes adoptées dans ce travail et nous
conclurons notre étude après la présentation des résultats obtenus et leur analyse
critique.
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3. Synthèse bibliographique

3.1. Extraction des dates de semis par télédétection

3.1.1. Considérations générales

Les périodes ou dates les plus appropriés pour semer dépendent de nombreux fac-
teurs. Nous pouvons considérer les espèces et leurs variétés, les températures selon la
zone de production, l’humidité du sol, les objectifs de la production (date de récolte
souhaitée) ou encore les pratiques culturales (semi direct sans labour, semi en sec
avant les premières pluies . . . ). Cependant, l’on peut s’accorder sur le rôle prépondé-
rant que joue le facteur climatique et plus précisément le début de la saison des pluies
(Ingram et al., 2002; Barbier et al., 2009). En effet, au Sénégal comme dans d’autres
pays d’Afrique où l’agriculture est pluviale, le comportement des agriculteurs est gé-
néralement celui de semer après les premiers épisodes pluvieux importants (Bacci
et al., 1999). Néanmoins, il existe un risque d’échec des premières semences en cas
d’avènement d’une sécheresse (Marteau et al., 2011) qui peut emmener les agricul-
teurs à semer de nouveau.
Étant donné l’étroite relation entre les rendements agricoles et la durée du cycle de
développement des céréales comme le mil, des semis tardifs sont susceptibles de
conduire à des rendements faibles en fin de saison (Sivakumar, 1990). Le suivi du dé-
marrage de la saison agricole permet donc de fournir aux décideurs, une évaluation
précoce des menaces potentielles à la production agricole et à la sécurité alimentaire.
L’une des méthodes les plus courantes pour l’estimation des dates de semis dans les
pays d’Afrique de l’Ouest repose sur une approche agrométéorologique ou agroclima-
tiques qui consiste à appliquer des seuils sur les quantités de précipitations survenues
pendant une période définie (Marinho et al., 2014). Cependant, cette méthode est limi-
tée par les inconvénients qu’elle présente : la résolution spatiale des données qui est
souvent grossière (de l’ordre des kilomètres) et l’estimation elle-même des quantités
de précipitations qui peut être imprécise. Compte tenu de notre échelle de travail qui
est celle de la parcelle, cette méthode n’est pas adaptée à notre étude et ne peut être
considérée.
Une autre approche par télédection cette fois-ci consiste à dériver les dates du début
de croissance de la végétation ou en général les métriques phénologiques à partir de
séries temporelles d’indices de végétation comme le NDVI ou le EVI et à en déduire
les dates de semis. Ces indices de végétation rendent compte entre autres de l’acti-
vité photosynthétique de la végétation, de l’intensité de son métabolisme ainsi que de
sa verdure (Duarte et al., 2018). Cette approche par télédétection présente non seule-
ment l’avantage d’avoir une résolution spatiale beaucoup plus élevée en fonction de
l’image satellitaire utilisée mais d’intégrer également la réponse spectrale de la végé-
tation aux divers facteurs externes comme les pratiques agricoles. Bien évidemment,
les contraintes intrinsèques à l’acquisition des images satellitaires ne sont pas à négli-
ger. C’est notamment le cas des bruits induits par les perturbations atmosphériques
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(nébulosité). Il faudra donc avant l’exploitation des images, considérer par exemple
l’application d’une méthode de lissage. Une autre précaution est à prendre vis-à-vis
de l’influence des sols nus dans la réponse spectrale du couvert végétal notamment
quand celui ci est clairsemé tel pour des cultures peu couvrantes comme le mil. Il fau-
dra considérer par exemple l’utilisation d’un indice de végétation tenant compte de
l’effet des sols comme le SAVI ou le MSAVI. Il existe une foultitude de méthodes dans
la littérature pour estimer le démarrage de la végétation en étudiant sa phénologie
par observation satellitaire.

3.1.2. Phénologie de la végétation

La phénologie est l’étude de l’apparition d’événements périodiques (annuels le plus
souvent) dans le monde vivant, déterminée par les variations saisonnières du climat.
Elle se traduit au niveau de la végétation, par l’ensemble des stades de développe-
ment intervenant dans le cycle de vie des plantes en l’occurrence le bourgeonnement,
la croissance, la floraison et la sénescence (Kimball, 2014). La phénologie du mil peut
être par exemple décomposée en une phase végétative, une phase reproductrice et une
phase de maturation. Selon les variétés de mil cultivées, la longueur du cycle de déve-
loppement peut être de 90 à 100 jours pour les Souna (variétés à cycle court — petits
grains, épis non aristés et peu photosensibles) ou de 130 à 150 jours pour les Sanio (va-
riétés à cycle long — grains plus gros, épis aristés et variété photopériodique) (Diouf,
2001).
L’étude de la phénologie des plantes sur une échelle régionale à globale à partir
d’observations satellitaires est désignée par LSP (Helman, 2018). Le terme LSP tient
compte du fait que le signal intercepté par les satellites provient d’une surface hé-
térogène et n’est pas représentatif de la réponse spectrale d’une seule espèce (Kim-
ball, 2014). L’analyse de la LSP contribue entre autres à diverses applications comme
l’étude des changements climatiques (Bégué et al., 2014) ou encore au suivi des
cultures. Les séries temporelles d’indices de végétation provenant de capteurs à basse
résolution comme AVHRR, MODIS, SPOT Vegetation ou encore PROBA-V permettent
d’évaluer la phénologie de la végétation sur une échelle régionale à globale. Plus ré-
cemment, quelques auteurs ont étudié la phénologie de la végétation à une échelle
beaucoup plus fine en utilisant des données à haute et très haute résolution comme
ceux du satellite chinois HJ-1 A/B (Pan et al., 2015) ou du satellite RapidEye (Vrieling
et al., 2017).

3.1.3. Métriques phénologiques

Le démarrage de la croissance de la végétation et plus généralement les métriques
phénologiques peuvent être utilisés comme proxy à l’évaluation des dates de semis.
Les métriques phénologiques ou variables phénologiques désignent l’ensemble des
stades phénologiques du cycle saisonnier de la végétation dérivés par observation
satellitaire (Helman, 2018). Elles fournissent donc des indications sur la dynamique
des écosystèmes. Il s’agit usuellement (Figure 3.1) :

— du démarrage de croissance de la végétation ou SOS,
— du pic ou du maximum de croissance de la végétation POS,
— de la fin de croissance de la végétation EOS,
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— et de la durée de croissance de la végétation GSL : différence de temps entre le
SOS et le EOS.

Pour ces premières métriques citées, il importe de noter que l’on considère à la fois
la date (jour exact dans l’année ou nombre de jours dans le cas du GSL) et la valeur
de l’indice de végétation utilisé par exemple le NDVI. D’autres métriques en plus
peuvent être également dérivées :

— le niveau de base (le plus bas) au cours du cycle de développement de la végé-
tation

— le milieu de croissance de la végétation
— le taux de croissance de la végétation au début du cycle
— le taux de décroissance de la végétation à la fin du cycle
— la petite intégrale saisonnière (cumul du SOS au EOS pour les valeurs au dessus

de la base)
— la grande intégrale saisonnière (cumul du SOS au EOS en totalité).

Figure 3.1. – Illustration de quelques métriques phénologiques : (a)- SOS (b)- EOS (c)-
Durée de la saison (d)- Valeur de Base (en unité d’indice de végétation) (e)-
Milieu de la saison (f)- Maximum de l’indice de végétation (g)- Amplitude de
l’indice de végétation (h)- Petite intégrele (h et i)- Grande intégrale, Source :
Eklundh and Jönsson (2017)

Outre leur utilisation comme proxy à l’évaluation des dates de semis, les métriques
phénologiques peuvent être employées à d’autres fins comme l’estimation de rende-
ments, exploitant la forte corrélation avec la biomasse en fin de saison ou encore la
détection d’anomalies dans le cycle de la végétation, en considérant une référence ou
une normale parmi un historique de saisons culturales.

Comme évoqué dans la section 3.1.1, plusieurs méthodes ont été mises au point
pour dériver les métriques phénologiques à partir de séries temporelles d’indices de
végétation. Beck et al. (2006) et Atzberger (2013) les ont classé en 2 catégories :

— un premier groupe de méthodes qui estime le timing des transitions phénolo-
giques de manière isolée et indépendante les unes des autres
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— et un second groupe qui modélise la série temporelle entière par une fonction
mathématique pour estimer les métriques phénologiques.

Dans le premier groupe, sont classées surtout les méthodes par seuillage sur les va-
leurs d’indices de végétation ou sur leurs amplitudes. Dans leur revue de Beurs and
Henebry (2010) en ont décrit quelques unes comme la méthode par seuillage basée
sur les ratios de NDVI (White et al., 1997). Les méthodes par seuillage sont les plus
simples et les plus communes (Pan et al., 2015). En effet, elles supposent qu’un stade
phénologique a commencé quand la valeur de l’indice de végétation atteint un certain
seuil fixé (Jönsson and Eklundh, 2002). Cependant, cette approche peut s’avérer incon-
sistante quand le couvert végétal n’est pas homogène ou quand il s’agit d’écosystèmes
cultivés avec plusieurs cycles culturaux au cours de l’année. De plus, un seuil n’est
pas toujours transposable du fait qu’il soit bien souvent lié à sa zone d’application.
La seconde catégorie regroupe les fonctions gaussiennes, les modèles logistiques et
quadratiques (Zhang et al., 2003; Jönsson and Eklundh, 2004), l’analyse en compo-
santes principales, l’analyse harmonique ou encore la transformation en ondelettes.
Ces dernières méthodes sont plus poussées et plus complexes à mettre en œuvre. Il
existe également une autre catégorie de méthodes dite de dérivées de courbes qui dé-
finissent généralement le SOS et le EOS respectivement comme les moments où l’on
observe la plus grande hausse et la plus grande chute dans les valeurs de l’indice de
végétation (Moulin et al., 1997; Tateishi and Ebata, 2004).

Bon nombre de logiciels et applications ont été développés pour traiter les séries
temporelles d’indices de végétation et en extraire les métriques phénologiques sou-
haitées. Nous avons identifié les suivants :

— TIMESAT 1 (Eklundh and Jönsson, 2017)
— SPIRITS 2

— PhenoSat 3 (Rodrigues et al., 2013)
— Plugin QGIS QPhenoMetrics (Duarte et al., 2018)
— Plugin QGIS VERSAO VegaMonitor 4.

3.2. Estimation des rendements par télédétection

L’évaluation des rendements agricoles, qu’elle intervienne très tôt dans la saison
(prévision) ou en fin de saison (estimation), est une information d’une extrême utilité
pour de nombreux acteurs du secteur agricole, particulièrement dans les pays dont
l’économie est fortement influencée par la production agricole annuelle. L’estimation
des rendements couplée à l’évaluation des superficies cultivées fournit notamment les
statistiques agricoles nécessaires aux gouvernements dans leur planification des bud-
gets d’importation et d’exportation de denrées alimentaires. L’estimation des rende-
ments agricoles intéresse également les Systèmes d’Alerte Précoce (SAP) qui doivent
effectuer un suivi exhaustif des conditions de développement des cultures au cours
de la saison agricole afin notamment d’estimer la production des principales cultures
et déterminer l’organisation éventuelle d’aides alimentaires.
En agriculture, le rendement est la quantité de produit récolté sur une surface cultivée

1. http://web.nateko.lu.se/timesat/timesat.asp?cat=0
2. http://spirits.jrc.ec.europa.eu/
3. http://www.fc.up.pt/PhenoSat/software.html
4. https://github.com/Xdarii/VERSAO_VegaMonitor/wiki
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souvent exprimée en kilogrammes, quintaux ou tonnes par hectares. Dans le cas d’une
culture céréalière, le rendement est le poids des grains récoltés par unité de surface.
Le rendement d’une culture dépend des interactions entre 3 paramètres : le potentiel
génétique ou caractéristiques variétales de la plante cultivée, l’environnement naturel
réel de la plante et les pratiques agricoles adoptées (Figure 3.2). En fonction des inter-
actions entre ces 3 paramètres, on distingue 3 types de rendements (Neumann et al.,
2010; Tittonell and Giller, 2013; Van Ittersum et al., 2013) :

— le rendement potentiel qui est le rendement obtenu pour une culture si tous les
facteurs déterminants, notamment les conditions environnementales, sont reu-
nies ;

— le rendement atteignable qui est le rendement maximum atteignable en fonction
des facteurs limitants (contraintes hydriques dans le cas de cultures pluviales) ;

— et le rendement observé est le rendement obtenu dans les conditions réelles, dé-
terminé par différents facteurs de réduction comme la présence de mauvaises
herbes, de ravageurs ou de maladies . . .

Au final, le rendement observé est déterminé par l’action conjointe des facteurs
déterminants, limitants et des facteurs de réduction.

Figure 3.2. – Définitions du rendement potentiel, atteignable et observé et des princi-
paux facteurs déterminants, Source : Leroux (2015)

Du fait qu’elles intègrent l’ensemble des facteurs affectant les rendements observés,
les données de télédétection apparaissent comme un outil pertinent pour l’estimation
des rendements agricoles. De plus, grâce à la vue synoptique qu’offrent les images sa-
tellitaires, la télédétection est complémentaire des méthodes traditionnelles que sont
la modélisation agro-météorologique et les enquêtes terrains. La relation entre les
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propriétés spectrales des cultures et leur biomasse et rendement a été mise en évi-
dence très tôt, peu après le lancement du premier satellite civil Landsat-1 en 1972.
Tucker fut l’un des premiers à montrer que la combinaison des réflectances spectrales
dans les bandes du rouge et du proche infrarouge, communément appelé indices de
végétation, était corrélée à la biomasse totale aérienne sous la forme d’une relation
linéaire (Tucker, 1979) et à estimer les rendements de cultures à partir d’observations
satellitaires (Tucker et al., 1981; Tucker and Sellers, 1986). D’autres études ayant suivi
ont montré que le NDVI était étroitement lié à l’activité photosynthétique de la vé-
gétation et aux variables biophysiques comme le LAI et le FAPAR. En raison de sa
relation quasi linéaire avec le FAPAR, le NDVI est une mesure indirecte de la produc-
tivité primaire de la végétation (Prince, 1990). Dans leur article de synthèse, Rembold
et al. (2013) ont distingué 2 types d’approches pour le suivi des rendements : une ap-
proche qualitative et des approches quantitatives. Le suivi qualitatif des rendements
repose sur l’interprétation des indices de végétation tout au long de la saison agricole
notamment par rapport aux données historiques afin de détecter des anomalies de
production de biomasse. Le VCI (Kogan, 1995) est un indice de végétation bien connu
pour ce cas de figure. Les approches quantitatives pour estimer le rendement d’une
culture sur base de données de télédétection se présentent soit sous la forme de mo-
dèles de régression entre observations satellitaires et rendements observés ou sous la
forme de modèles de simulation de la croissance des cultures.

Modèles de régression Il s’agit d’établir une relation empirique entre les rende-
ments observés sur le terrain et les indices de végétation dérivés d’observations sa-
tellitaires, généralement le NDVI à une date donnée ou cumulé sur un intervalle de
temps caractéristique des stades phénologiques des cultures. Dès lors, la fiabilité de
cette relation est grandement déterminée par la qualité des données récoltées sur le
terrain. D’autres types d’informations peuvent être rajoutés aux observations satelli-
taires pour mieux affiner les modèles établis, notamment des variables biophysiques
comme le LAI ou des variables bio-climatiques et météorologiques à l’instar de l’hu-
midité du sol, des quantités de précipitations et des indices thermiques (Leroux et al.,
2016). Par ailleurs, l’utilisation de données historiques sur les rendements des saisons
agricoles précédentes peut aussi aider à mieux déterminer cette relation. L’utilisation
d’un masque de cultures provenant notamment d’une carte d’occupation du sol est
également une pratique courante dans l’estimation des rendements. Ceci peut aider
à améliorer les estimations en réduisant la part de variabilité du NDVI due à la pré-
sence de la végétation naturelle. Les modèles de régression les plus simples pour
l’estimation des rendements sont linéaires avec une ou plusieurs variables (Johnson,
2014; Lambert et al., 2018). D’autres méthodes plus complexes par fouille de données
peuvent être également utilisées comme les forêts d’arbres décisionnels ou les réseaux
de neurones artificiels (Fieuzal et al., 2017).

Modèles de simulation de la croissance des cultures Dans ce cas de figure, les ob-
servations satellitaires sont couplées avec des modèles de simulation de la croissance
des cultures. Ces modèles mathématiques basés sur des équations déterministes per-
mettent de formaliser les connaissances que l’on a sur les mécanismes physiologiques
de croissance des végétaux et leurs interactions avec les principaux facteurs limitants
comme le climat ou le niveau de fertilité du sol, tout en prenant en compte les dif-
férentes pratiques culturales (Delécolle et al., 1992). Dans ces modèles, les variables
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3. SYNTHÈSE BIBLIOGRAPHIQUE 3.2. Estimation des rendements par télédétection

biophysiques dérivées des données de télédétection (LAI, FAPAR) sont utilisées pour
(re)-paramétrer, (re)-calibrer ou forcer les modèles (Jin et al., 2018). Ceci permet à
la fois de bénéficier d’une estimation continue dans le temps de la croissance des
cultures et d’une spatialisation des variables d’état du couvert végétal et des variables
de sorties comme la biomasse ou le rendement (Rembold et al., 2013).
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4. Matériels et Méthodes

4.1. Présentation générale de la zone d’étude

Notre zone d’étude (Figure 4.1) est située dans le bassin arachidier au centre ouest
du Sénégal à cheval entre les arrondissements de N’goye (département de Bambey,
région de Diourbel), de Niakhar et Tattaguine (département et région de Fatick) et de
Mbour (département de Fissel et région de Thiès). Le principal centre urbain de notre
zone d’intérêt est la ville de Niakhar située au sud-est. Notre zone d’étude est essen-
tiellement agricole avec principalement des cultures de mil, d’arachide, de niébé et de
sorgho. On y trouve également de nombreuses espèces arborées dont les principales
sont le Faidherbia albida, le Baobab (Adansonia digitata) et le Neem (Azadirachta indica).
La zone est située dans une vaste plaine dont les altitudes maximales ne dépassent
pas les 100 mètres. Il est courant de retrouver quelques dépressions communément
appelées bas-fonds. Deux types de sols y sont rencontrés : les sols Dior et les sols
Deck. Dior est le terme vernaculaire désignant des sols ferrugineux tropicaux lessivés,
meubles et très perméables. Ces sols sont propices aux cultures d’arachide et de mil.
Les Deck sont des sols ferrugineux tropicaux non lessivés à forte teneur en limons et
argiles. De ce fait elles ont une plus grande capacité de rétention en eau. La nappe
phréatique existante est salée et empêche toute activité d’irrigation en plus du pro-
blème sans cesse accru de la salinisation des sols.
Notre zone d’étude étant située plus vers le Sud du bassin arachidier, son climat est
plutôt du type soudano-sahélien caractérisé par une saison sèche et une saison plu-
vieuse. La saison sèche relativement longue s’étend d’Octobre à Juin avec des tempé-
ratures mensuelles moyennes comprises entre 25 et 40°C influencées par l’harmattan
(vent chaud et sec). La saison pluvieuse (hivernage) s’étend de Juillet à Octobre avec
des pluies fortes et intenses pendant les mois d’Août et Septembre associées au vent
de la Mousson. La pluviométrie interannuelle est très variable avec une moyenne au-
tour de 700 mm.

4.2. Données satellitaires utilisées

Notre série temporelle est composée de 3 types d’imageries satellitaires. Il s’agit
d’images PlanetScope, RapidEye et Sentinel-2.

4.2.1. Images PlanetScope et RapidEye

Les images PlanetScope sont produites par la société privée américaine Planet Labs,
Inc. 1. Fondée en 2010 et basée à San Francisco en Californie, cette société est spécia-
lisée dans l’observation de la terre par imagerie satellitaire. Planet Labs conçoit et

1. https://www.planet.com/
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4. MATÉRIELS ET MÉTHODES 4.2. Données satellitaires utilisées

Figure 4.1. – Situation géographique de la zone d’étude

fabrique des nanosatellites ou CubSats (10 × 10 × 30 cm) appelés Doves qui sont pla-
cés sur orbite en tant que charge utile secondaire sur d’autres missions de lancement
de fusée. La société dispose ainsi d’une constellation de nanosatellites surnommée
Flock. La constellation est composée actuellement de 175 nanosatellites positionnés
sur une orbite héliosynchorne à 475 km d’altitude. Ces nanosatellites produisent des
images complètes de la Terre une fois par jour, à une résolution spatiale variant de 3

à 5 mètres. Ces images fournissent des informations permettant de suivre les chan-
gements climatiques, de prévoir les récoltes, de gérer les catastrophes ou encore de
mettre au point des applications urbaines. Les images recueillies par les Doves sont
accessibles en ligne et certaines disponibles dans le cadre de l’Open Data.
En 2015, Planet Labs a acquis la constellation RapidEye auprès de la société allemande
BlackBridge. Les images RapidEye qui ont une résolution spatiale de 5 mètres sont
fournies par une constellation de 5 satellites. Leur période de revisite est de 5 jours et
demi au nadir ou journalière sinon.

Spécifications des produits PlanetScope Trois niveaux de traitements sont dispo-
nibles pour les images PlanetScope. Ce sont les niveaux 1B, 3A et 3B. Le niveau 1B
correspond aux produits basiques. Les données numériques ont été calibrées en ra-
diance TOA mais les images ne sont pas géoréférencées. Le niveau 3B qui est celui de
nos images correspond à des produits orthorectifiés et projetés en UTM. Comme pour
le niveau 1B, les valeurs numériques ont été calibrées en radiance TOA. Le niveau 3A
est similaire au 3B à la différence que les images sont tuilées pour couvrir un système
de grilles de 25× 25 kilomètres.
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4. MATÉRIELS ET MÉTHODES 4.2. Données satellitaires utilisées

Les images PlanetScope sont distribuées en format GeoTiff. Au niveau 3B, elles ont
une résolution au sol de 3 mètres et une résolution radiométrique de 12 bits s’il s’agit
de compte numérique ou 16 bits dans le cas des radiances TOA. Elles disposent de 4

bandes spectrales (Tableau 4.1).

Tableau 4.1. – Caractéristiques spectrales des images PlanetScope
Bande spectrale Domaine spectral Longueurs d’onde (µm)

1 Bleu 0,455 — 0,515

2 Vert 0,500 — 0,590

3 Rouge 0,590 — 0,670

4 Proche Infrarouge 0,780 — 0,860

La conversion des données PlanetScope en réflectance TOA s’effectue par la formule
suivante :

Re f lectance(i) = DN(i)× re f lectanceFactor(i) (4.1)

où :
i = Numéro de la bande spectrale de l’image,
DN = Valeurs numériques (brutes) de l’image,
et reflectanceFactor(i) = Facteur de conversion en réflectance pour une bande spectrale
donnée, renseigné dans les metadonnées de l’image.

Spécifications des produits RapidEye Les images RapidEye sont pour leur part,
disponibles en 2 niveaux de traitements : 1B et 3A. Ces niveaux de traitements sont
identiques à ceux des produits PlanetScope. Les images RapidEye utilisées sont trai-
tées au niveau 3A. Elles sont distribuées également en format GeoTiff. Leur résolution
au sol est de 5 mètres et leur résolution radiométrique de 16 bits. Elles disposent de 5

bandes spectrales (Tableau 4.2).

Tableau 4.2. – Caractéristiques spectrales des images RapidEye
Bande spectrale Domaine spectral Longueurs d’onde (µm)

1 Bleu 0,440 — 0,510

2 Vert 0,520 — 0,590

3 Rouge 0,630 — 0,685

4 Red Edge 0,690 — 0,730

5 Proche Infrarouge 0,760 — 0,850

La conversion des données RapidEye en réflectance TOA s’effectue en 2 étapes à
savoir la conversion en radiance puis la conversion en réflectance :

Radiance(i) = DN(i)× radiometricScaleFactor(i) (4.2)

Re f lectance(i) = Radiance(i)× π × SunDist2

EAI(i)× cos(SolarZenith)
(4.3)
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où :
i = Numéro de la bande spectrale de l’image
DN = Valeurs numériques (brutes) de l’image
radiometricScaleFactor(i) = Facteur de conversion en radiance pour une bande spectrale
donnée, renseigné dans les métadonnées de l’image
SunDist = Distance Terre-Soleil en unités astronomiques
EAI(i) = Irradiance exo-atmosphérique pour une bande spectrale donnée, renseignée
dans les métadonnées de l’image
SolarZenith = Angle zénithal solaire en degrés (90°- Elévation solaire)

4.2.2. Images Sentinel-2

Sentinel est une famille de 6 satellites d’observation de la Terre, développée par
l’ESA et destinée à assurer la continuité des données de la mission ENVISAT arrivée
à terme en 2012. Sentinel représente le volet spatial du programme Copernicus (ex
GMES) de l’Union Européenne qui vise à doter l’Europe d’une capacité autonome et
opérationnelle en matière d’observation de la Terre notamment pour la surveillance de
l’environnement et la sécurité (Drusch et al., 2012). La mission Sentinel-2 est la com-
posante spatiale du programme devant fournir une imagerie optique haute résolution
permettant l’observation des sols (utilisation, végétation, zones côtières, fleuves . . . )
ainsi que la mise en place de services de traitement des situations d’urgence notam-
ment les catastrophes naturelles. Cette mission est composée des satellites Sentinel-2A
et Sentinel-2B qui circulent en déphasage de 180° sur la même orbite héliosynchrone
de 10h30. Ces 2 satellites sont identiques et embarquent l’instrument MSI qui fournit
des images dans 13 bandes spectrales du Visible à l’Infrarouge (Tableau 4.3) avec une
résolution spatiale comprise entre 10 et 60 mètres et une résolution radiométrique de
12 bits. Les satellites Sentinel-2 sont configurés pour une période de revisite de 5 jours
au nadir et doivent acquérir au moins une donnée claire par mois sur la plupart des
terres émergées. Cette grande richesse spectrale couplée à cette capacité d’observation
temporelle élevée constituent le véritable apport de la mission Sentinel-2. Les données
sont principalement utilisées pour l’agriculture, la sylviculture, l’occupation des sols,
la biodiversité, la caractérisation des habitats ou encore l’observation et la prévention
des catastrophes naturelles notamment les inondations.

Les images Sentinel-2 utilisées dans ce travail sont produites par Theia/MUSCATE 2.
Il s’agit de données Copernicus Sentinel-2 de niveau 1C (données ortho-rectifiées en
réflectance TOA) qui sont traités au niveau 2A (données ortho-rectifiées en réflectance
de surface après correction atmosphérique notamment par MACCS/MAJA 3). Au ni-
veau 2A, des masques de nuages et d’ombres ainsi que des surfaces d’eau et de neige
sont fournis. Les données de réflectance fournies sont de 2 types :

— le SRE pour Surface REflectance qui incluent les corrections atmosphériques et
effets d’environnement

— le FRE pour Flat REflectance qui incluent en plus des corrections des données
SRE, les corrections liées aux effets de pente.

Notons qu’à terme, seules les données FRE seront fournis par Theia, afin de diminuer
les volumes à distribuer.

2. http://www.theia-land.fr/
3. http://www.cesbio.ups-tlse.fr/multitemp/?p=6050
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4. MATÉRIELS ET MÉTHODES 4.3. Données de terrain

Tableau 4.3. – Caractéristiques spectrales de l’instrument MSI des Sentinel-2
Bande spectrale Domaine spectral Longueurs d’onde (µm) Résolution

spatiale (m)
1 Aérosols 0,433 — 0,453 60

2 Bleu 0,4575 — 0,5225 10

3 Vert 0,5425 — 0,5775 10

4 Rouge 0,65 — 0,68 10

5 Red Edge 0,6975 — 0,7125 20

6 Red Edge 0,7325 — 0,7475 20

7 Red Edge 0,773 — 0,793 20

8 Proche Infrarouge 0,83625 — 0,84775 10

8A Red Edge 0,855 — 0,875 20

9 Vapeur d’eau 0,935 — 0,955 60

10 Cirrus 1,365 — 1,395 60

11 Infrarouge moyen 1,565 — 1,655 20

12 Infrarouge moyen 2,181 — 2,199 20

Nos images Sentinel-2 sont des données SRE. Elles sont codées en entiers sur du 16

bits signé. L’obtention des vraies valeurs de réflectance est donnée par :

Re f lectance(i) =
Re f lectanceCodee(i)

10 000
(4.4)

Nous avons mis en place une chaîne de prétraitements, écrite avec le langage de
programmation Python, pour effectuer la calibration de nos images en données de
réflectance (TOA pour les images PlanetScope et RapidEye et réflectance de surface
pour les images Sentinel-2) et leur découpage selon l’emprise de notre zone d’étude.
Les bibliothèques gdal et rasterio ont été utilisées à cet effet. Notons que pour les
images PlanetScope et certaines images RapidEye, nous avons d’abord dû effectuer un
mosaiquage de toutes les images correspondant à la même date d’acquisition avant
de les découper. Les bandes Red Edge des images Sentinel-2 (20 mètres de résolution)
et celles de 60 mètres, plus relatives aux applications météorologiques n’ont pas été
considérées dans le cadre de ce stage.

4.2.3. Chronologie des images acquises

Les 26 images utilisées ont été acquises entre Juin et Novembre 2017, soit en théorie
une image tous les 7 jours sur la période couvrant la saison agricole 2017. Nous ne
disposons, cependant, que d’une image (PlanetScope) en Septembre. La chronologie
des acquisitions est représentée sur la figure 4.2.

4.3. Données de terrain

Notre jeu de données de terrain est basé sur des enquêtes agronomiques réalisées
au cours de la saison agricole 2017 sur 47 parcelles d’environ un demi hectare de
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Figure 4.2. – Chronologie des images acquises

surface, situées à l’ouest du village de Diohine. Ces enquêtes ont été menées dans le
cadre des projets Oracle 4 et ANR CERAO 5. Le jeu de données du projet Oracle pro-
vient de la thèse de Djiba Sophie et consiste en un réseau de 30 parcelles enquêtées
en milieu paysan où les pratiques agricoles sont axées sur des rotations entre céréales
et légumineuses (mil/arachide et/ou niébé) et des associations entre légumineuses
(arachide/niébé). Par contre, celui du projet ANR CERAO, mis au point par Toun-
kara Adama lors de sa thèse, est un réseau de 17 parcelles enquêtées également en
milieu paysan mais présentant chacune sur une partie, des essais relatifs à l’efficience
de l’utilisation de l’azote par le mil en fonction de différents niveaux d’apports ou
non en fertilisants, et ce indépendamment des pratiques de l’agriculteur. Nous émet-
tons l’hypothèse que les résultats de ces essais notamment les données de biomasse
et rendement sont représentatifs des parcelles concernées, néanmoins, conscients de
l’incertitude potentielle dans cette généralisation, nous envisageons d’analyser nos ré-
sultats séparement en tenant compte de la source des données de terrain. Pour chaque
parcelle enquêtée, différentes informations sont collectées. Celles qui nous interessent
principalement sont :

— le système de culture : espèces cultivées et pratiques culturales (fertilisant, dates
de semis et de récoltes)

— la biomasse (fraîche et sèche) et le rendement (frais et sec)
— la géolocalisation des parcelles
— le nombre et les espèces d’arbres présentes au sein des parcelles.

Pour les parcelles de mil, les données de biomasse représentent le poids des pailles
(fraîches ou sèches) sur une surface de 15 m² (3 placettes) extrapolé à l’hectare, calculé
à partir du poids total des pailles pour 10 pieds de mil et du nombre de pieds se
trouvant sur une surface de 15 m². Les rendements représentent le poids des grains
(frais ou secs) une fois extraits de leur épis et calculé par le même procédé. Pour les
parcelles d’arachide, la biomasse totale (fraîche ou sèche) est mesurée sur une surface
de 15 m² puis extrapolée à l’hectare et les rendements correspondent au poids (frais
ou sec) des gousses matures pour 15 m² extrapolé également à l’hectare.

Le tableau 4.4 présente les principales statistiques descriptives pour les parcelles
enquêtées et comme nous pouvons nous en apercevoir, les rendements du mil sont
meilleurs quand il y’a association culturale avec une légumineuse (1670, 21 kg/ha
en système de culture mixte contre 989, 51 kg/ha en système de culture pure). La
figure 4.3 présente la localisation des parcelles terrain suivant leur système de culture.

4. https://afrique-ouest.cirad.fr/actualites/projet-oracle-2017-2020
5. http://www.agence-nationale-recherche.fr/Projet-ANR-13-AGRO-0002
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Tableau 4.4. – Statistiques descriptives des données de terrain
Culture

majoritaire
Système de

culture
Nombre de

parcelles
Biomasse

fraiche (kg/ha)
Rendement

frais (kg/ha)
X̄ σ X̄ σ

Arachide Mixte 12 6288, 89 2041, 67 1487, 76 596, 52

Mil Pure 9 5296, 09 2662, 75 989, 51 398, 27
Mixte 26 8981, 77 5381, 86 1670, 21 757, 49

Figure 4.3. – Localisation des parcelles terrain suivant leur culture et système de
culture avec leurs biomasses fraîches et rendements frais
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4.4. Calcul du NDVI

Sur base des images de réflectance, nous avons extrait l’indice de végétation par
différence normalisé NDVI. Il importe de noter que les indices dérivés d’images Rapi-
dEye (5m) ou Sentinel-2 (10m) ont été rééchantillonnés par la méthode du plus proche
voisin à la résolution des indices PlanetScope (3m), ce afin de pouvoir considérer une
série temporelle uniforme.

NDVI (Rouse et al., 1973; Tucker, 1979)

NDVI =
PIR− R
PIR + R

(4.5)

4.5. Lissage des séries temporelles

À présent que nous disposons d’une série temporelle uniforme de NDVI, nous
pouvons l’exploiter pour la suite de notre travail. Cependant, un autre traitement
s’impose : le lissage ou smoothing. En effet, bien que des prétraitements soient effec-
tués sur les images satellitaires : calibrations radiométriques et corrections atmosphé-
riques entre autres, il subsiste du bruit qui affecte l’utilisation des séries temporelles
d’images, impactant ainsi les futures analyses et pouvant donc fausser les interpréta-
tions données aux résultats obtenus (Chen et al., 2004). Ce bruit résiduel peut être lié à
plusieurs facteurs notamment les conditions atmosphériques variables ou la présence
de pixels nuageux indétectés et particulièrement dans notre cas à l’utilisation de don-
nées multi-capteurs. Les techniques de lissage font l’hypothèse que le bruit résiduel
dans les images entraine des chutes soudaines dans le profil temporel des indices de
végétation (Bojanowski et al., 2009). Ces valeurs peuvent être ainsi identifiées puis
supprimées et des séries temporelles de meilleure qualité reconstruites.
L’une des techniques usuelles adoptée notamment par les fournisseurs d’indices de
végétation périodique comme GIMMS-MODIS, SPOT Vegetation ou PROBA-V est le
MVC (Holben, 1986). Cette technique consiste à créer des synthèses d’indices de végé-
tation sur une période donnée, généralement une décade en considérant pour chaque
pixel la plus grande valeur enrégistrée sur la période. D’autres techniques de lissage
de séries temporelles d’indices de végétation ont été mises au point. Nous pouvons
citer des méthodes par seuillage comme les algorithmes BISE (Viovy et al., 1992) ou
IDR (Julien and Sobrino, 2010) qui utilisent un seuil pour contrôler le degré de lissage
des séries reconstruites, des méthodes qui définissent un filtre pour lisser les données
dans une fenêtre mobile comme le filtre de Savitzky-Golay (Savitzky and Golay, 1964;
Chen et al., 2004) ou le filtre à poids variable de Zhu et al. (2012) ou encore d’autres
méthodes qui ajustent des fonctions mathématiques au profil saisonnier de la végé-
tation telles que la fonction asymétrique gaussienne (Jönsson and Eklundh, 2002), les
doubles fonctions logistiques (Beck et al., 2006) et les méthodes basées sur l’analyse
de Fourier comme HANTS (Verhoef et al., 1996; Roerink et al., 2000) et la transformée
de Fourier rapide (Menenti et al., 1993). La méthode de lissage de Whittaker (Eilers,
2003; Atzberger and Eilers, 2011) et la transformation en ondelettes (Lu et al., 2007)
sont également d’autres approches existantes.
Plusieurs études ces dernières années ont comparé différentes techniques de lissage
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(Jönsson and Eklundh, 2002; Chen et al., 2004; Hird and McDermid, 2009; Kandasamy
et al., 2012; Geng et al., 2014; Shao et al., 2016; Liu et al., 2017) et beaucoup ont conclu
qu’il n’y avait pas de méthode de lissage idéale, chacune présentant ses avantages
et inconvénients. C’est notamment le cas de Geng et al. (2014) qui ont comparé pas
moins de 8 méthodes de lissage pour reconstruire des séries temporelles de NDVI.
De plus, la comparaison entre les méthodes de lissage n’est pas toujours significative
du fait de l’objet de l’étude (simple comparaison, classification . . . ), des différentes
données utilisées et de l’application à des zones parfois caractérisées par des facteurs
environnementaux opposés. Néanmoins, s’il est vrai qu’aucun classement absolu des
méthodes de lissage n’ait été établi, il n’en demeure pas moins que certaines mé-
thodes reviennent souvent dans la littérature et ont donné de bons résultats. Le filtre
de Savitzky-Golay notamment est connu pour ses résultats consistants (Chen et al.,
2004; Bojanowski et al., 2009; Kandasamy et al., 2012; Kim et al., 2014; Geng et al.,
2014) et apprécié comme l’une des méthodes de lissage qui conserve le mieux la
forme du profil temporel des indices de végétation ainsi que le timing et l’amplitude
des minima et maxima locaux (Geng et al., 2014). L’algorithme HANTS a également
été utilisé avec succès à de nombreuses reprises pour reconstruire des séries tempo-
relles d’indices de végétation comme le NDVI ou de température de surface (Roerink
et al., 2000; Jakubauskas et al., 2001; Lunetta et al., 2006; Julien et al., 2006; Zhou et al.,
2012, 2015). HANTS a été particulièrement développé pour traiter les séries tempo-
relles d’observations irrégulièrement espacées dans le temps, identifier et supprimer
les observations nuageuses (Verhoef et al., 1996; Roerink et al., 2000) ainsi que pour
prédire les observations manquantes. Ces points siéent parfaitement aux caractéris-
tiques de nos séries temporelles. Par ailleurs, Atzberger and Eilers (2011) ont montré
que la méthode de lissage de Whittaker pouvait parfaitement faire l’équilibre entre
fidélité aux données d’origine et lissage tout en restant facile à mettre en oeuvre et
en permettant un traitement rapide des données (Eilers, 2003). Atkinson et al. (2012);
Geng et al. (2014); Shao et al. (2016) ont également démontré les bonnes performances
de cette méthode. Pour les raisons citées, nous avons donc retenu et comparé ces 3

approches pour lisser nos séries temporelles.

4.5.1. Filtre de Savitzky-Golay

Savitzky and Golay (1964) ont proposé une méthode pour lisser et calculer les dé-
rivées successives d’un ensemble de valeurs consécutives et régulièrement espacées
dans le temps. Le filtre de Savitzky-Golay est un type de filtre passe-bas qui peut être
interprété comme une moyenne mobile ou glissante pondérée dont les cœfficients
de pondération sont définis par une fonction polynomiale d’un certain degré (Chen
et al., 2004). À chaque glissement de la fenêtre du filtre, un ajustement basé sur les
moindres carrés est réalisé grâce au polynôme de degré d. Ce polynôme a pour but
de préserver les fortes variations ou pics dans le signal et d’attenuer le biais induit
par le filtre. La valeur ajustée est sauvegardée à la mi-largeur de la fenêtre et celle-ci
glisse d’un autre point vers la droite. La série Ỹ ajustée par fonction polynomiale au
sens des moindres carrés est donnée par :

Ỹj =
∑m

i=−m CiYj+i

N
(4.6)

où Y est la série d’origine, Ci le cœfficient de pondération de la ième valeur de la
fenêtre du filtre, N la taille de la fenêtre du filtre (2m+ 1) avec m comme demi-largeur
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de la fenêtre et j l’indice du point en cours de lissage dans la série d’origine.
Le lissage de Savitzky-Golay est contrôlé par 2 paramètres : le degré de la fonction
polynomiale d et la demi-largeur m de la fenêtre du filtre. Plus m est grand, plus
le lissage sera important au détriment des pics du signal. Une taille entre 4 et 7 est
généralement conseillée (Chen et al., 2004; Geng et al., 2014). Le degré du polynôme
est généralement compris entre 2 et 4 (Chen et al., 2004). Une petite valeur de d
produit un résultat lissé mais peut introduire un biais tandis qu’une valeur élevée de
d réduira le biais du filtre mais peut surajuster la série et donner un résultat bruité.

4.5.2. HANTS

HANTS est un algorithme fondé sur l’analyse harmonique, branche des mathé-
matiques qui étudie la représentation de fonctions ou signaux comme superposition
de fonctions périodiques (ondes de base ou harmoniques). L’analyse harmonique ap-
profondit et généralise les notions de séries et transformées de Fourier visant res-
pectivement la décomposition de fonctions périodiques en une somme de fonctions
trigonométriques (sinusoïdes) dans le domaine fréquentiel et l’extension de cette der-
nière aux fonctions non périodiques. Une série temporelle d’observations satellitaires
y reconstruite par analyse harmonique s’écrit :

ỹ(tj) = a0 +

n f

∑
i=1

[ai cos(2π fitj) + bi sin(2π fitj)] (4.7)

y(tj) = ỹ(tj) + ε(tj) (4.8)

où :
ỹ est la série temporelle reconstruite, ε la série d’erreurs, tj le temps où y est observé
dans la série temporelle (t1, t2, . . . tN) avec N comme nombre maximal d’échantillons
dans la série temporelle ; n f est le nombre de termes périodiques dans la série tem-
porelles ou le nombre d’harmoniques associées à la fréquence fi ; ai et bi sont les
cœfficients des composantes trigonométriques de la fréquence fi et a0 est le cœfficient
à la fréquence zéro de phase nulle et représente la moyenne de la série reconstruite
(Zhou et al., 2015).
HANTS considère uniquement les fréquences les plus importantes devant être pré-
sentes dans le profil temporel et applique une procédure d’ajustement par moindres
carrés basée sur les harmoniques. Pour chaque fréquence, l’amplitude et la phase
de l’harmonique sont déterminées par itération : à chaque ajustement, les points qui
dévient grandement (positivement comme négativement) sont supprimés en leur assi-
gnant un poids nul et un nouvel ajustement reprend sur les points restants. L’itération
s’arrête quand l’erreur maximale devient tolérable ou quand le nombre de points res-
tant est trop petit. Les paramètres de l’algorithme HANTS sont :

— la période ou nombre d’échantillons de temps dans une période de base (365

jours pour 1 an par exemple)
— le nombre de fréquences n f
— le paramètre Hi/Lo : il détermine si les valeurs fortes (Hi) ou faibles (Lo) doivent

être rejetées pendant l’ajustement
— les valeurs Low et High qui sont respectivement la valeur minimale et la valeur

maximale qui définissent la plage valide des données de la série d’origine
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— le FET (Fit Error Tolerance) est l’erreur tolérée sur l’ajustement
— le DOD (Degree of Overdeterminess) est le nombre minimum de points supplé-

mentaires qui doit être utilisé dans l’ajustement ultime
— et le Delta qui est un facteur de suppression des fausses oscillations (Roerink

et al., 2000)
Comme l’ont soutenu Roerink et al. (2000), il n’y a pas de règle objective pour fixer ces
paramètres et la solution la plus commune est de procéder par tâtonnement. Néan-
moins, en se référant aux applications de HANTS dans la littérature, le nombre de
fréquence est souvent fixé à 3 ou 4, le FET à 0, 05 (en unité de NDVI), le DOD à 5

points et le Delta à 0, 5 (Roerink et al., 2000; Zhou et al., 2015).

4.5.3. Méthode de lissage de Whittaker

Le lissage de Whittaker est une méthode basée sur les moindres carrés pénalisés
dont l’idée est de reconstruire les données en minimisant une quantité Q exprimant
l’équilibre entre la fidélité aux données brutes et la rugosité des données reconstruites
(Eilers, 2003; Atzberger and Eilers, 2011; Atkinson et al., 2012). Plus les données sont
lissées, plus elles dévient des données brutes.
Considérons un ensemble de n observations d’une série y. Les valeurs de la série
reconstruite z doivent minimiser la quantité Q exprimée comme suit :

Q = S + λR (4.9)

S =
n

∑
i=1

(yi − zi)
2

︸ ︷︷ ︸
Déviation

(4.10)

R =
n−d

∑
i=1

(∆dzi)
2

︸ ︷︷ ︸
Rugosité

(4.11)

où ∆dz2
i représente la différence d’ordre d des valeurs zi, S la somme des carrés des

écarts, R la somme des carrés des différences d’ordre d des valeurs reconstruites et λ
le paramètre de lissage qui donne un poids relatif à la rugosité : plus il est élevé, plus
le lissage de la série reconstruite sera important.
En adoptant un formalisme matriciel, la série z qui minimise Q devient :

z = (I + λDTD)−1y (4.12)

où I représente la matrice identité de taille n× n, D la matrice telle que Dz = ∆dzi et
DT la transposée de la matrice D.
Cette méthode interpole également les valeurs manquantes dans les données brutes.
Dans ce cas, un poids wi doit être affecté aux données : il vaudra 1 pour les points
valides et 0 pour les valeurs manquantes. L’équation précédente devient :

z = (W + λDTD)−1Wy (4.13)

où W est une matrice diagonale contenant les valeurs wi.
Comme évoqué par Atzberger and Eilers (2011), l’interpolation des valeurs man-
quantes peut être utilisée pour réduire le pas d’échantillonnage des données (pas
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journalier par exemple) ou à des fins d’extrapolation ou de prédiction de données.
L’une des façons de fixer le paramètre de lissage λ est de procéder par tâtonnement en
appréciant les résultats obtenus. Une autre façon plus objective de procéder consiste
à se référer au processus de validation croisée de l’algorithme décrit par Eilers (2003).
Quant à l’ordre d de la différence des valeurs zi, la valeur 2 est assignée par défaut.
Quand le lissage est important, la série reconstruite tend vers une ligne horizontale
pour d = 1, une droite inclinée pour d = 2 et une parabole pour d = 3.

4.5.4. Evaluation du lissage

Nous avons testé les 3 méthodes décrites ci-dessus pour lisser la série temporelle
de NDVI. Nous avons dans un premier temps mené une réflexion sur l’influence
de l’utilisation des données multisources sur le profil temporel des cultures. Nous
avons tout d’abord masqué les arbres présents dans les parcelles en appliquant un
seuillage absolu (0, 16) sur les valeurs de NDVI correspondant à l’image Planet-
Scope du 18/06/2017, la plus contrastée. Par la suite nous avons calculé et tracé les
moyennes parcellaires de NDVI et leur écart type en fonction du temps. Il nous est
alors apparu que les valeurs Sentinel-2 des 05, 15 et 25 Octobre étaient aberrantes
puisqu’elles étaient largement au dessus des autres valeurs situées dans la même
plage et ce pour des dates situées après la date de récolte notamment sur les parcelles
de mil (Figure 4.4). Nous avons alors considéré 2 séries temporelles de NDVI pour le
lissage : la série d’origine et la série sans les valeurs Sentinel-2 jugées aberrantes.
Afin d’optimiser le temps de traitement 6 de chaque série temporelle, le nombre de
pixels en entrée a été réduit de façon à ne considérer que l’emprise des parcelles ter-
rain au sud ouest de la zone d’étude (une taille de 1056× 1384 soit 1 461 504 pixels
sur 41 990 000 ou une taille de 6500× 6460 Figure 4.3). Une chaîne de traitement in-
cluant les 3 méthodes de lissage a été mise en place avec le langage Python. Le filtre
de Savitzky-Golay a été implémenté dans la chaîne de traitement grâce à la fonc-
tion savgol_filter du module scipy.signal. L’algorithme HANTS implémenté est
la transcription en Python effectuée par Espinoza-Dávalos et al. (2017) du programme
originel écrit en Fortran et Matlab. Enfin, pour implémenter la méthode de Whit-
taker, nous avons transcrit en langage Python, le programme Matlab développé par
Eilers (2003) 7. Les valeurs originales et lissées par série temporelle pour l’ensemble
des pixels sont stockées comme variables d’un fichier netCDF4.
En vue de définir le paramétrage optimal pour chaque méthode de lissage, nous avons
adopté 3 critères d’évaluation qualitative tels que définis par Klisch et al. (2006) :

1. Conserver la temporalité des profils notamment que les dates de début et de fin
de saison ne soient pas influencées par le lissage

2. Conserver le plus possible les valeurs hautes en raison de la rareté de valeurs
aberrantes hautes

3. Réduire le plus possible les bruits à hautes fréquences.

Notons également que nous avons reconstruit les séries temporelles avec un pas jour-
nalier en interpolant les dates manquantes. L’algorithme HANTS et la méthode de
Whittaker interpolent automatiquement les valeurs manquantes d’une série, le filtre

6. Deux heures approximativement par méthode de lissage avec une station de travail HP possédant
un processeur Intel® Core™ i7-7700 CPU @ 3.60 GHz de 8 cœurs et 16 Go de mémoire RAM

7. https://pubs.acs.org/doi/abs/10.1021/ac034173t
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de Savitzky-Golay non. Avec ce dernier, nous avons d’abord effectué une interpolation
linéaire des valeurs manquantes avant de procéder au lissage comme ont eu à le faire
également Chen et al. (2004) et Liu et al. (2017). En dépit de différents essais où nous
avons fait varier la largeur de la fenêtre de lissage et le degré du polynôme d’ajus-
tement, le filtre de Savitzky-Golay n’a pas donné les résultats escomptés. Quelques
sorties des essais effectués sur des pixels appartenant à des parcelles agricoles sont
présentés dans l’annexe B.
Le paramétrage adopté pour les autres méthodes est reporté dans le tableau 4.5. No-
tons que pour la méthode de Whittaker, nous avons mis en place une procédure
d’ajustement à l’enveloppe supérieure du profil temporel des données d’origine. Cette
procédure d’ajustement est la même que celle proposée par Chen et al. (2004) qui
consiste :

— à lisser une première fois les valeurs de la série d’origine et à considérer le
résultat comme un profil de référence

— à attribuer ensuite des poids aux valeurs de la série d’origine selon qu’elles
soient au dessus (poids plus important) ou en dessous (poids moins important)
du profil de référence

— à générer alors une nouvelle série temporelle reprenant les valeurs d’origine
si elles sont au dessus du profil de référence et les valeurs de référence si les
valeurs d’origine sont en dessous du profil

— et à procéder de nouveau au lissage à travers une procédure itérative : le premier
lissage est effectué sur la série temporelle nouvellement générée ; un indicateur
de l’ajustement détermine ensuite si l’itération doit être poursuivie, si oui un
second lissage est effectué sur le résultat de la première itération mais en rem-
plaçant les valeurs qui sont toujours inférieures aux valeurs d’origine par ces
dernières et ainsi de suite. L’itération se poursuit tant que la valeur de l’in-
dicateur d’ajustement n’est pas supérieure à celle calculée précédemment. Cet
indicateur est donné par :

Fk =
n

∑
i=1

(|Nk+1
i − N0

i |)×Wi (4.14)

où Nk+1
i est la ième valeur du kème ajustement de la série générée, N0

i la ième

valeur de la série d’origine, et Wi le poids associé à cette ième valeur. La définition
de l’indicateur Fk est telle que plus sa valeur est faible, plus la courbe ajustée
aura tendance à se rapprocher des valeurs à fort poids et donc de l’enveloppe
supérieure du profil temporel des valeurs d’origine.

Remarquons que cette procédure d’ajustement n’a pas eu d’effet notable sur la
reconstruction du signal par analyse harmonique et n’a donc pas été appliquée avec
HANTS. Les résultats du lissage des séries temporelles de NDVI avec et sans les
valeurs Sentinel-2 jugées aberrantes sont reportés sur les figures 4.5 et 4.6. De même
que les valeurs d’origine, les valeurs lissées ont été agrégées à l’échelle parcellaire.

Sur les quelques profils reconstruits présentés, nous constatons plus de similitudes
entre les 2 méthodes de lissage sur la série temporelle rectifiée que la série temporelle
comprenant les valeurs Sentinel-2 aberrantes. Sur les profils de cette dernière, nous
remarquons également que les valeurs Sentinel-2 ont tendance à rapprocher le maxi-
mum de NDVI de la date de récolte ou fin de saison. Globalement, la série rectifiée
donne des résultats plus cohérents avec le cycle de développement des cultures (on
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Figure 4.4. – Moyenne et Ecart type du NDVI sur quelques parcelles (Les traits gris
correspondent de la gauche vers la droite respectivement aux dates de semis et
de récolte des parcelles dont les identifiants sont marqués au dessus)

Tableau 4.5. – Paramétrage des méthodes de lissage
Méthode Paramétrage
HANTS Période = 365 ; n f = 3 ; HiLo = Lo ; Low = −0.3 ;

High = 1 ; FET = 0.05 ; DOD = 1 ; Delta = 0.25
Whittaker λ = 5000 (2500 pour les itérations) ; d = 2
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Figure 4.5. – Résultats du lissage de la série complète pour 6 parcelles

Figure 4.6. – Résultats du lissage de la série rectifiée pour 6 parcelles
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ne peut observer un maximum de végétation après la date de récolte) que la série
complète et les profils reconstruits par les 2 méthodes sont semblables. Nous avons
donc retenu pour l’extraction des métriques phénologiques, les profils temporels de
NDVI obtenus en lissant la série temporelle rectifiée par l’algorithme HANTS et la
méthode de Whittaker.

4.6. Extraction des métriques phénologiques

L’extraction des métriques phénologiques va nous permettre, entre autres, d’évaluer
les dates de semis. Parmi les méthodes d’extraction répertoriées dans notre état de
l’art (cf. Section 3.1.3), nous avons opté pour l’approche par seuillage basée sur les
ratios de NDVI (White et al., 1997). C’est une méthode simple, facile à mettre en
œuvre. Contrairement aux méthodes par seuillage absolu, le seuillage effectué à partir
des ratios de NDVI est relatif à l’amplitude des valeurs :

NDVIratio(t) =
NDVI(t)− NDVImin

NDVImax − NDVImin
(4.15)

où NDVI(t) est la valeur de l’indice spectral NDVI à un instant t du profil temporel
de la végétation, NDVImin la valeur minimale du profil temporel, NDVImax la valeur
maximale du profil et NDVIratio(t) la valeur de l’indice spectral transformée.
La transformation des valeurs de NDVI en ratio permet dès lors de déterminer les
seuils des transitions phénologiques indépendamment du type de couvert ou de la
géolocalisation du site d’étude. Le ratio de NDVI varie entre 0 et 1. Avec cette ap-
proche, le SOS est identifié comme la date où le ratio de NDVI atteint un seuil fixé
(généralement 20% de l’amplitude) avant la valeur maximale du NDVI. La date de fin
de saison ou EOS est déterminée similairement généralement avec un seuil de 80% de
l’amplitude après la valeur maximale du NDVI.
Pour chaque système de culture, nous avons extrait les métriques suivantes à partir
des profils temporels de NDVI lissés : le démarrage de la saison (SOS), la fin de saison
(EOS), la durée de la saison (LOS), la date de la valeur maximale du NDVI (MAX), la
valeur maximale du NDVI (NDVIMAX), l’amplitude du NDVI (AMPL), le cumul des
valeurs de NDVI du SOS à la date du MAX (CUMSOS−MAX), le cumul des valeurs de
NDVI du MAX au EOS (CUMMAX−EOS), le taux d’augmentation du NDVI entre le
SOS et le MAX (RATESOS−MAX) et le taux de diminution du NDVI entre le MAX et
le EOS (RATEMAX−EOS).
La détermination du SOS et du EOS est essentielle pour calculer les autres métriques
excepté le MAX, le NDVIMAX et le AMPL. Pour ce faire, nous avons testé plusieurs
seuils, respectivement 10, 20, 30 puis 50% pour le SOS et 50, 60, 70 puis 80% pour le
EOS.

4.7. Estimation des biomasses et rendements

La dernière étape de notre travail consiste à calibrer des modèles statistiques pour
estimer les biomasses végétatives et rendements grain ou gousse pour chaque type
de culture : arachide et mil. Nous disposons déjà comme variables explicatives des
différentes métriques phénologiques calculées en section 4.6. Néanmoins, nous avons
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cherché d’autres variables pouvant mieux expliquer les biomasses et rendements ob-
servés. Pour ce faire, nous avons tout d’abord introduit un nouvel indice spectral en
supplément du NDVI : le GDVI (Difference NIR/Green ou Green Difference Vege-
tation Index) qui est la différence entre les bandes du proche infrarouge et du vert
(PIR−V). Tout comme pour le NDVI, les images de GDVI extraits à partir des don-
nées RapidEye et Sentinel-2 ont été rééchantillonnées à 3 mètres de résolution spatiale
par la méthode du plus proche voisin. La série temporelle de GDVI a ensuite été lis-
sée et reconstruite avec un pas journalier avec la méthode de lissage de Whittaker
(λ = 3000 ; d = 2). Ainsi, pour chaque type de culture, les valeurs des indices de vé-
gétation provenant des profils temporels reconstruits ont respectivement été cumulées
sur un intervalle de 100 jours à partir de la date du SOS, avec des pas et des décalages
de 5 jours. Pour le NDVI par exemple, les valeurs sont cumulées à partir du SOS à 5

jours après le SOS, du SOS à 10 jours après le SOS et ainsi de suite jusqu’à 100 jours
après le SOS. On reprend ensuite le même procédé en décalant le début de 5 jours
c’est à dire en commençant cette fois ci à partir de 5 jours après le SOS et ce jusqu’à
95 jours après le SOS. Pour chaque cumul effectué, un modèle de régression linéaire
est établi pour tenter d’expliquer les biomasses et rendements observés. Ceci doit
nous permettre d’identifier pour chaque système de culture les périodes d’intégra-
tion les plus correlées avec les biomasses et rendements finaux. Une fois ces périodes
déterminées et à condition que les régréssions effectuées soient significatives, nous
recherchons les interactions possibles entre nos deux jeux de données de variables
explicatives c’est-à-dire les métriques phénologiques calculées et les périodes d’in-
tégration, pouvant expliquer les biomasses et rendements observés. Pour cela, nous
établissons à nouveau, des modèles de régression linéaire à partir de chaque interac-
tion possible de variables. Ainsi, les interactions les plus correlées avec les biomasses
et rendements observés sont gardées à condition que les régressions effectuées soient
significatives. Au final, étant donné l’étroitesse de la taille d’échantillons dont nous
disposons (12 parcelles d’arachide et 35 de mil) pour établir des modèles multivariés
et des échecs répétés de méthodes de sélection de variables comme le VIF (Variable
Inflation Factor) ou de transformation de variables comme l’analyse en composantes
principales (ACP), nous calibrons nos modèles définitifs pour chaque type de culture,
à partir des variables précédentes (indices de végétation intégrés et interaction des
variables intégrées et des métriques phénologiques) ayant le mieux expliqué les bio-
masses et rendements. Également, compte tenu de cette étroitesse d’échantillons, nous
nous arrêterons à la calibration des modèles et n’aborderons pas leur validation.
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5. Résultats et Discussions

5.1. Résultats

5.1.1. Extraction du SOS et du EOS

À partir des profils temporels de NDVI obtenus par les 2 méthodes de lissage
(HANTS et Whittaker), nous avons extrait le SOS et le EOS respectivement avec les
seuils de 10, 20, 30 puis 50% avant le MAX et 50, 60, 70 puis 80% après le MAX.
Nous avons calculé ensuite pour chacune des parcelles terrain, les écarts en nombre
de jours entre les dates de semis et les SOS extraits puis entre les dates de récolte et
les EOS estimés. En considérant ces écarts par système de culture, nous avons calculé
2 indicateurs statistiques : la racine carrée de l’erreur quadratique moyenne ou RMSE
qui est un indicateur d’écart entre valeurs observées et valeurs prédites et le coefficient
de variation ou CV qui mesure la dispersion relative autour de la moyenne.

SOS et évaluation des dates de semis La distribution des écarts entre les dates
de semis observées et les SOS extraits par système de culture et méthode de lissage
est illustrée sur la figure 5.1. Globalement, les parcelles d’arachide mixte montrent
les variabilités les plus faibles entre les écarts calculés (moins de 15 jours d’écart au
maximum, tous seuils et méthodes de lissage confondus) suivies des parcelles de
mil pur (moins de 20 jours d’écart au maximum, tous seuils et méthodes de lissage
confondus) et des parcelles de mil mixte qui présentent les variabilités les plus fortes
(près de 30 jours d’écart avec les SOS estimés par HANTS pour un seuil de 10%).
En analysant la distribution des écarts par méthode de lissage, nous remarquons que
pour l’ensemble des systèmes de culture et presque pour tous les seuils, la plage des
écarts obtenus avec les SOS estimés par HANTS est toujours plus importante que celle
des écarts obtenus avec les SOS extraits par la méthode de Whittaker avec des écarts
plus grands pour HANTS quand on considère le même seuil. Ceci semble indiquer
que la méthode de lissage de Whittaker soit plus appropriée pour estimer le timing
du démarrage de croissance de la végétation. L’analyse de la distribution des écarts
en fonction du seuil d’extraction du SOS montre quant à elle une certaine précocité
dans les SOS extraits avec le seuil de 10% (écarts négatifs pour certaines parcelles
d’arachide et de mil mixtes). Par contre, le seuil de 50% les extrait trop tardivement
(40 à 60 jours après les dates de semis). Le seuil le plus adapté doit extraire les SOS
avec des écarts réalistes par rapport aux dates de semis et minimiser au mieux la
variabilité entre ces écarts. Afin de déterminer les seuils les plus adaptés et ce par
système de culture, référons nous à la figure 5.2 où nous avons représenté le RMSE
entre les dates de semis et SOS estimés en fonction du coefficient de variation (CV)
de leurs écarts par système de culture et méthode de lissage.

La variation du RMSE en fonction du seuil d’extraction quelque soit le système
de culture ou la méthode de lissage pris en compte rejoint l’analyse sur la distribu-
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Figure 5.1. – Boîtes à moustaches illustrant la distribution des écarts entre SOS estimés
et dates de semis observées en fonction des systèmes de culture et des
méthodes de lissage (le nombre de parcelles est indiqué à la suite du système
de culture)

tion des écarts. En effet, plus le seuil d’extraction croit et plus le RMSE entre SOS et
dates de semis est grand, ce dernier étant un indicateur d’écart. La variation du CV
en fonction du seuil d’extraction révèle d’abord deux valeurs qui portent à interro-
gation : -179% (pour un seuil de 10% avec la méthode de Whittaker sur les parcelles
d’arachide mixte) et 200% (pour un seuil de 10% avec HANTS sur les parcelles de mil
mixte). L’analyse de nos résultats a montré qu’il s’agissait en fait de cas où l’écart-type
était supérieure à une moyenne très petite proche de 0 (négative et positive respecti-
vement). Ceci indique que les SOS extraits dans ces cas sont précoces. Pour le reste,
la valeur du coefficient de variation diminue quand le seuil d’extraction croît, sys-
tème de culture et méthode de lissage confondus. Ceci peut s’expliquer par le fait que
la moyenne des écarts entre SOS et dates de semis augmente à mesure que le seuil
d’extraction s’accroit quand l’écart-type ou la variabilité entre les écarts n’est pas très
différente. Finalement, il apparait que les seuils les plus adaptés sont celui de 20%
avec la méthode de Whittaker pour les parcelles d’arachide mixte, estimant les SOS
avec un RMSE légèrement supérieur à 10 jours et ceux de de 10% avec la méthode
de Whittaker pour les parcelles de mil pur et de mil mixte, estimant les SOS avec des
RMSE de 15 jours.
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Figure 5.2. – Représentation du RMSE entre dates de semis et SOS estimés en fonc-
tion du coefficient de variation de leurs écarts par système de culture et
méthode de lissage

EOS Comme pour les SOS, nous avons représenté la distribution des écarts mais
cette fois ci entre les dates de récoltes observées et les EOS extraits par système de
culture et méthode de lissage (Figure 5.3). Les parcelles d’arachide mixte montrent
légèrement moins de variabilité entre les écarts que les parcelles de mil mixte et de
mil pur. La plage des écarts obtenus avec les EOS estimés par HANTS est légèrement
inférieure à celle des écarts obtenus avec les EOS extraits par la méthode de Whittaker
notamment pour les parcelles d’arachide et de mil mixtes tous les seuils compris. En
ce qui concerne la variation des seuils, nous avons des tendances différentes pour les
parcelles d’arachide et de mil. Certes, plus on augmente les seuils d’extraction du EOS
et plus les dates de fin de saison estimées se rapprochent des dates de récoltes mais
cette précocité des EOS n’est pas obtenue au même moment pour les deux types de
cultures. Ainsi, le seuil de 60% extrait des EOS déjà trop précoces pour les parcelles
d’arachide (médiane des écarts autour de 0 pour les 2 méthodes de lissage) tandis
que les EOS extraits pour les parcelles de mil avec un seuil de 80% ont au moins 10

jours d’écart avec les dates de récoltes. Le seuil le plus adapté pour chaque système
de culture doit déterminer les EOS en minimisant les écarts par rapport aux dates de
récoltes et en réduisant au mieux la variabilité de ces écarts puisqu’en fin de compte
les périodes de forte corrélation pour l’estimation des rendements qui viendra par la
suite, ne doivent pas excéder les dates de récoltes.
Référons nous ensuite à la figure 5.4 où nous avons représenté la variation du RMSE
en fonction du CV. Pour les parcelles d’arachide mixte, les RMSE les plus faibles sont
obtenus avec les seuils de 60 et 70% ce qui est normal car les écarts entre EOS et
dates de récoltes à ces seuils sont faibles (proches de 0). Par contre, leurs coefficients
de variations très élevés rappellent le cas de dates précoces comme pour le SOS. Il
apparait donc que le seuil le plus adapté pour l’extraction des EOS pour les parcelles
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d’arachide mixte est celui de 50% car minimisant à la fois les écarts par rapport aux
dates de semis et leurs variabilités. Pour les parcelles de mil (pure et mixte confon-
dus) par contre, le RMSE diminue à mesure que le seuil d’extraction augmente. Ainsi,
les seuils de 80% sont les plus adaptés car ils minimisent à la fois les écarts par rap-
port aux dates de semis et leur variabilité. En ce qui concerne la méthode de lissage
associée aux seuils choisis, celle de Whittaker est plus appropriée pour 2 raisons. La
première raison se trouve dans l’estimation des SOS qui d’un point de vue agrono-
mique est plus déterminante pour l’estimation des rendements finaux que celle des
EOS et la méthode de Whittaker a été plus performante que HANTS sur ce point.
L’autre raison se trouve dans le fait de garder un seul type de profil temporel pour
l’estimation des rendements en éliminant les profils lissés par HANTS et tout compte
fait, les EOS obtenus avec les 2 méthodes de lissage ne sont pas aussi différents que
les SOS estimés où il y’a nettement une supériorité des performances de la méthode
de Whittaker.

Figure 5.3. – Boîtes à moustaches illustrant la distribution des écarts entre EOS esti-
més et dates de récoltes observées en fonction des systèmes de culture et
des méthodes de lissage
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Figure 5.4. – Représentation du RMSE entre EOS estimés et dates de récoltes obser-
vées en fonction du coefficient de variation de leurs écarts par système
de culture et méthode de lissage

Nous avons repris la même analyse sur l’estimation des SOS et des EOS en ex-
cluant les jeux de données de parcelles provenant du projet ANR-CERAO sans que
les résultats présentés en annexe C soient significativement différents de ceux ci. La
spatialisation des SOS et EOS avec les seuils adoptés est également présentée en an-
nexe D.

5.1.2. Estimation des biomasses et rendements

Nous avons calibré 2 modèles de régression linéaire par type de culture pour es-
timer respectivement les biomasses et rendements observés. Afin de déterminer les
meilleures variables explicatives pour chaque modèle, nous avons procédé en 2 étapes.
Premièrement, nous avons cumulé les valeurs de NDVI et GDVI respectivement puis
réalisé une régression linéaire à partir de chaque cumul effectué pour expliquer les
biomasses et rendements. Nous avons ensuite aussi cherché les interactions possibles
entre les métriques phénologiques calculées et les meilleures périodes d’intégration
des indices, pouvant expliquer les biomasses et rendements observés. Au final, les va-
riables explicatives retenues pour calibrer les modèles sont celles avec lesquelles nous
avons obtenu les meilleures estimations de biomasses végétatives et rendements grain
ou gousse, à condition que les régressions effectuées soient significatives.

Biomasses végétatives Les résultats des régressions effectuées entre les biomasses
et les cumuls de NDVI et GDVI sont illustrés respectivement par les figures 5.5 et
5.6. Globalement, les cumuls de NDVI et de GDVI sont plus fortement corrélés à la
biomasse de l’arachide qu’à celle du mil. Les cumuls de NDVI présentent de plus
grandes périodes de fortes corrélations avec la biomasse de l’arachide que les cumuls
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de GDVI. Cependant, c’est le cumul des valeurs de GDVI entre 15 et 100 jours après
le SOS (CUMGDVI:15−100) qui explique mieux la biomasse de l’arachide avec un R² de
0, 532 et une p-value de 0, 007 contre un R² de 0, 437 et une p-value de 0, 019 pour le cu-
mul des valeurs de NDVI sur un intervalle de 75 jours après le SOS (CUMNDVI:0−75).
Pour le mil par contre, ce sont les cumuls de GDVI qui sont plus corrélés à la biomasse.
C’est le cumul des valeurs de GDVI entre 0 et 60 jours après le SOS (CUMGDVI:0−60)
qui explique le mieux la biomasse du mil avec un R² de 0, 273. La part de biomasse
expliquée est certes faible mais reste significative avec une p-value de 0, 001. Par la
suite, les variables CUMGDVI:15−100 et CUMGDVI:0−60 renommées CUM afin d’uni-
formiser l’axe des x sur la figure 5.7 ont respectivement été mis en interaction avec les
métriques phénologiques calculées pour estimer la biomasse de l’arachide et du mil.

Figure 5.5. – Résultats des régressions entre les cumuls de NDVI et les biomasses (l’axe
x correspond au début du cumul et l’axe y à la fin du cumul ; le résultat de
la régression entre les biomasses et les cumuls des valeurs de NDVI sur un
intervalle de 5 jours après le SOS (CUMNDVI:0−5) est donné par le croisement
de la lecture de 0 sur l’axe des x et 5 sur l’axe des y)

Les résultats des régressions entre les interactions de variables et les biomasses de
l’arachide et du mil sont reportés sur la figure 5.7. Les interactions des métriques
EOS, MAX et SOS avec la variable CUMGDVI:15−100 sont celles qui ressortent pour
l’arachide et c’est l’interaction EOS : CUMGDVI:15−100 qui explique le mieux la bio-
masse de l’arachide avec un R² de 0, 562 et une p-value de 0, 005. Pour le mil, c’est
l’interaction entre le MAX et le EOS qui explique mieux la biomasse avec un R²
toujours faible de 0, 263 mais significatif avec une p-value de 0, 002. L’interaction
EOS : CUMGDVI:15−100 explique mieux les biomasses de l’arachide tandis que celles
du mil sont plus corrélés avec la période d’intégration du GDVI sur un intervalle de
60 jours après le SOS. Au final, nous avons adopté les modèles de régression linéaire
avec les variables EOS : CUMGDVI:15−100 et CUMGDVI:0−60 respectivement pour l’es-
timation des biomasses de l’arachide et du mil (Figure 5.8).
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Figure 5.6. – Résultats des régressions linéaires entre les cumuls de GDVI et les bio-
masses

Figure 5.7. – Résultats des régressions linéaires entre les interactions de variables et
les biomasses (l’axe des x donne le premier élément de l’interaction et l’axe des
y le second ; le résultat de la régression linéaire entre l’interaction du SOS et du
EOS (SOS : EOS) et les biomasses est donné par le croisement de la lecture de
SOS sur l’axe des x et EOS sur l’axe des y)
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Figure 5.8. – Modèles finaux pour l’estimation des biomasses de l’arachide et du mil

Rendements Les résultats des régressions effectuées entre les rendements et les cu-
muls de NDVI et GDVI sont illustrés respectivement par les figures 5.9 et 5.10. Glo-
balement, les cumuls de NDVI et de GDVI sont plus corrélés aux rendements du mil
qu’à ceux de l’arachide. Toutes les périodes d’intégration du NDVI sont pratique-
ment corrélées avec les rendements du mil contre une majeure partie au milieu du
cycle de développement du mil pour les périodes d’intégration du GDVI. Cependant,
c’est le cumul des valeurs de GDVI entre 0 et 65 jours après le SOS (CUMGDVI:0−65)
qui explique mieux les rendements du mil avec un R² de 0, 4187 et une p-value de
2.7× 10−5 contre un R² de 0, 316 et une p-value de 4.33× 10−4 pour le cumul des va-
leurs de NDVI entre 60 et 65 jours après le SOS (CUMNDVI:60−65). Pour l’arachide par
contre, ce sont les cumuls de GDVI au tout début du cycle de développement qui sont
plus corrélés aux rendements. C’est le cumul des valeurs de GDVI entre 15 et 20 jours
après le SOS (CUMGDVI:15−20) qui explique le mieux les rendements de l’arachide
avec un R² de 0, 363 et une p-value de 0, 038. Par la suite, les variables CUMGDVI:15−20
et CUMGDVI:0−65 renommées CUM afin d’uniformiser l’axe des x sur la figure 5.11

ont respectivement été mis en interaction avec les métriques phénologiques calculées
pour estimer les rendements gousses de l’arachide et grains du mil.

Les résultats des régressions entre les interactions de variables et les rendements
de l’arachide et du mil sont reportés sur la figure 5.11. L’interaction entre le EOS et le
CUMGDVI:15−20 est celle qui ressort pour les rendements de l’arachide avec un R² de
0, 497 et une p-value de 0, 01. Pour le mil, c’est l’interaction entre le MAX et le EOS qui
explique le mieux les rendements avec un R² de 0, 4532 et une p-value de 9.36× 10−6

tout comme c’était le cas pour la biomasse. Les interactions entre variables expliquent
mieux les rendements de l’arachide et du mil que les périodes d’intégration des in-
dices seules. Au final, nous avons adopté les modèles de régression linéaire avec les
interactions de variables respectivement EOS : CUMGDVI:15−20 et MAX : EOS pour
l’estimation des rendements de l’arachide et du mil (Figure 5.12).
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Figure 5.9. – Résultats des régressions linéaires entre les cumuls de NDVI et les ren-
dements (l’axe x correspond au début du cumul et l’axe y à la fin du cumul ; le
résultat de la régression linéaire entre les rendements et les cumuls des valeurs
de NDVI entre 5 et 10 jours après le SOS (CUMNDVI:5−10) est donné par le
croisement de la lecture de 5 sur l’axe des x et 10 sur l’axe des y)

Figure 5.10. – Résultats des régressions linéaires entre les cumuls de GDVI et les ren-
dements
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Figure 5.11. – Résultats des régressions linéaires entre les interactions de variables et
les rendements (l’axe des x donne le premier élément de l’interaction et l’axe
des y le second ; le résultat de la régression linéaire entre l’interaction du SOS
et du LOS (SOS : LOS) et les rendements est donné par le croisement de la
lecture de SOS sur l’axe des x et LOS sur l’axe des y)

Figure 5.12. – Modèles finaux pour l’estimation des rendements de l’arachide et du
mil
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5.2. Discussions

5.2.1. Sur l’extraction du SOS et du EOS

L’approche par seuillage relatif sur les amplitudes de NDVI et le test de plusieurs
seuils nous ont permis de choisir les meilleures estimations possibles des SOS et EOS.
Les parcelles d’arachide ont montré les variabilités les plus faibles des écarts entre
SOS et dates de semis (plus ou moins 5 jours) suivies des parcelles de mil en culture
pure (plus ou moins 10 jours) et des parcelles de mil en culture associée (plus ou
moins 20 jours). Cette différence entre parcelles d’arachide et de mil tout d’abord
peut s’expliquer par les pratiques culturales. En effet, les agriculteurs sèment l’ara-
chide dès les premières pluies significatives qui arrivent à la fin Juin ou début Juillet,
ce qui a tendance à harmoniser les dates de semis. Les semis du mil par contre sont
plus aléatoires. Les agriculteurs sèment le mil à sec avant les premières pluies avec
des semis pouvant aller jusqu’à un mois avant le démarrage effectif de la saison des
pluies. Par ailleurs, si la première pluie n’est pas suffisamment efficace cela peut en-
traîner un échec des premiers semis et conduire à la mise en place d’un second semis.
Ensuite, l’estimation des SOS est influencée par la mixité du signal capté sur les par-
celles de mil en cultures associées, ce qui se traduit par une variabilité plus grande
observée sur les parcelles de mil associé. Cette même raison peut en partie expliquer
la grande variabilité observée sur les écarts entre dates de EOS estimées et dates de
récoltes observées, à l’exception des parcelles de mil en culture pure.
En ce qui concerne les seuils testés, les meilleures estimations des SOS ont été faites
avec 20% de l’amplitude du NDVI pour les parcelles d’arachide et 10% pour les par-
celles de mil. Les meilleurs EOS ont quant à eux été extraits avec 50% les parcelles
d’arachide et 80% pour les parcelles de mil. Le seuil de 20%, correspondant le plus
souvent au stade de déploiement des feuilles (Misra et al., 2016), est communément
adopté pour les SOS (Brandt et al., 2016) tandis que pour les EOS, il est plus difficile
de s’accorder sur un seuil particulier tant la fin de saison peut être influencée par de
nombreux facteurs (stress, ravageurs . . . ). Cependant, les différences observées entre
les seuils d’extraction des EOS adoptés (50% pour l’arachide et 80% pour le mil) sont
déterminées par les pratiques de récoltes. En effet, le mil est récolté très tôt, entre la
mi-septembre et la mi-octobre selon les années en coupant uniquement les épis (les
tiges et feuilles sont généralement laissées sur la parcelle et ramassées au cours de la
saison sèche) tandis que les arachides sont arrachées et récoltées plus tard en Octobre,
voire début Novembre. Ainsi, en tenant compte du profil temporel de la végétation,
c’est à partir de seuils élevés que les EOS extraits pourront se rapprocher des dates de
récoltes du mil et à partir de seuils plus faibles que les dates de récoltes des parcelles
d’arachide seront approchées.
Outre le test de différents seuils possibles pour la détection des dates de démarrage
et de fin de saison, nous avons aussi comparé deux méthodes de lissage : HANTS et
Whittaker. Nous avons montré que la méthode de lissage de Whittaker était plus à
même d’estimer les dates de début de croissance de la végétation que HANTS. L’algo-
rithme HANTS est basé sur une analyse harmonique (sommes de fonctions sinusoï-
dales) qui peut conduire à des fausses oscillations des profils temporels reconstruits
comme cela a été le cas en début de cycle. Ces fausses oscillations produites par les
méthodes basées sur la décomposition de Fourier ont été également soulignées par
Hermance (2007); Lu et al. (2007); Roerink et al. (2000); Jönsson and Eklundh (2002);
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Chen et al. (2004).

5.2.2. Sur l’estimation des biomasses et rendements

L’estimation des biomasses et rendements de l’arachide et du mil a révélé tout
d’abord que l’utilisation du seul indice NDVI et des métriques dérivées était in-
suffisante pour expliquer une part satisfaisante de leurs variabilités. Si les périodes
d’intégration du NDVI sont plus nombreuses à être corrélées à la biomasse et aux
rendements de l’arachide et du mil que celles du GDVI, ce sont bien les cumuls de
valeurs de GDVI qui expliquent le mieux les biomasses et rendements observés. Les
études menées jusqu’à présent sur l’estimation des rendements en Afrique de l’Ouest
étaient basées essentiellement sur des séries temporelles NDVI à basse résolution spa-
tiale comme MODIS ou NOAA-AVHRR et ne prenaient pas en considération d’autres
indices de végétation (ex. Leroux et al. (2016); Maselli et al. (2000); Rasmussen (1997)).
Les récents travaux menés sur le continent africain avec des données à haute réso-
lution spatiale, temporelle et spectrale mieux adaptées à l’hétérogénéité spatiale et
temporelle des systèmes de culture en place ont permis de mettre en évidence des
indicateurs plus performant que le NDVI pour l’estimation des rendements. Au Mali,
(Lambert et al., 2018) ont montré que le red edge NDVI au maximum de la saison
dérivés de Sentinel-2 permettait une meilleure estimation des rendements du mil que
le NDVI. Au Kenya, (Jin et al., 2017) ont quant à eux montré que les prédictions des
rendements du maïs à partir du MERIS Terrestrial Chlorophyll Index dérivés de Rapi-
dEye et Sentinel-2 étaient supérieures à celles faites à partir du NDVI. Les résultats de
notre étude corroborent donc les tendances observées dans les récents travaux menés
dans le domaine.
Nos résultats ont également montré que les rendements en grain du mil étaient mieux
estimés par nos modèles que la biomasse végétative. Sachant que la biomasse végé-
tative est linéairement reliée au FAPAR (Monteith, 1972) d’une part qu’il a d’autre
part était montré une relation linéaire entre le FAPAR et des indices de végétation
comme le NDVI (Myneni and Williams, 1994), les résultats que nous obtenons sont
surprenants. Ces résultats peuvent en partie s’expliquer par la mixité du signal reçu
sur les parcelles de mil en cultures associées, où l’association avec le niébé qui est
une culture couvrante à fort taux d’activité chlorophyllienne peut contribuer de façon
significative au signal capté. Concernant le cas spécifique de l’arachide, nous avons
constaté globalement une meilleure capacité de nos modèles finaux de télédétection
à estimer la biomasse (R2 = 0, 56) que les rendements gousses (R2 = 0, 49). Ces ré-
sultats s’expliquent notamment par le fait que, s’il existe une relation linéaire entre la
biomasse végétative et la biomasse grain pour le cas du mil (R2 = 0, 78 lorsque l’on
regarde les données observées, voir annexe E ), cette relation est plus modérée pour
le cas de l’arachide entre la biomasse végétative et le rendement gousse (R2 = 0, 45,
voir annexe E). Ceci traduit donc le fait que la quantité d’activité photosynthétique
produite par la plante n’est pas proportionnelle au nombre de gousses qui se déve-
loppent sous terre.
Enfin concernant les variables explicatives les plus corrélées à la biomasse et au ren-
dement, nous avons vu que dans le cas de l’arachide c’est l’interaction entre le GDVI
cumulé sur l’ensemble du cycle de la plante (CUMGDVI:15−100) et la date de fin (EOS)
qui explique le mieux la biomasse végétative finale. Sachant qu’à la fin de la saison,
l’ensemble des biomasses végétatives pour l’arachide sont arrachées et retirées des
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parcelles, marquant donc un arrêt quasi-total de l’activité chlorophyllienne, cette in-
teraction n’est pas surprenante. Pour le cas du rendement gousse, il s’agit du GDVI
cumulé sur une période allant du 15ème au 20ème jour après l’émergence, corres-
pondant au premier stade de la phase reproductive de l’arachide, soit l’ouverture
des premières fleurs (Boote, 1982). Ce résultat est surprenant et demande plus d’in-
vestigations car à notre connaissance ce n’est pas le stade de développement le plus
déterminant pour le rendement gousse de l’arachide. Pour le mil, la variable qui ex-
plique le mieux la biomasse végétative est le GDVI cumulé sur la phase végétative
(CUMGDVI:0−60), c’est à dire allant de l’émergence jusqu’au LAI maximum, signifiant
donc un arrêt de la production de biomasse végétative par la suite. Nos résultats sont
en ce sens cohérents avec les résultats déjà obtenus pour du mil sur le Niger par Le-
roux et al. (2016). Pour l’estimation des rendements grains finaux du mil, le meilleur
modèle intègre une interaction entre la date du LAI (ou NDVI) maximum et la date
de fin du cycle (EOS). Là encore, les résultats sont assez cohérents avec ce que l’on
connaît du cycle de développement du mil, notamment (1) la date du maximum de
végétation détermine en partie la phase reproductive du mil qui inclus notamment
la floraison et le remplissage des grains, étapes déterminantes pour les rendements
finaux, (2) la date de fin de la saison des cultures est déterminée par la fin de la saison
des pluies, par conséquent un arrêt précoce des précipitations entraîne une réduction
de la période MAX-EOS et une augmentation des risques de stress hydriques en fin
de cycle de développement de la plante sur les phases reproductives et de maturation
des grains.
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6. Conclusion et Perspectives

Ce travail a été réalisé dans le contexte de l’évaluation spatialisée par télédétection
des systèmes de cultures à base de mil et d’arachide dans le bassin arachidier du
Sénégal. Dans cette perspective, il avait pour objectif principal d’évaluer le potentiel
d’une série temporelle multisource (Sentinel-2, RapidEye et PlanetScope) à travers
deux sous objectifs : l’évaluation des dates de semis et l’estimation des biomasses vé-
gétatives et des rendements grains du mil et gousses de l’arachide.
En lissant les profils temporels de NDVI extraits à partir de la série multisource,
notamment avec la méthode de Whittaker, nous avons extrait différentes métriques
phénologiques dont les dates de début de croissance de la végétation (SOS). Avec les
SOS extraits, nous avons estimé les dates de semis des différents systèmes de culture
avec notamment plus ou moins 5 jours de décalage pour les parcelles d’arachide et
10 à 20 jours de décalage pour celles de mil. Pour l’estimation des biomasses et ren-
dements, le NDVI, qui est traditionnellement utilisé, a été comparé à un autre indica-
teur de productivité de la végétation, le GDVI. Nous avons montré que le NDVI était
moins performant que le GDVI pour expliquer la variabilité de la biomasse et des
rendements, ceci s’expliquant notamment par un changement dans les technologies
d’observation de la Terre par rapport aux études précédentes. Cette étude a montré
le réel intérêt de combiner différentes sources d’images satellitaires afin d’améliorer
la répétitivité de l’information spatiale. Elle a également montré que la différence de
résolutions spatiales entre les types d’images ne représente en aucun cas un frein à
leur utilisation combinée au sein d’une même application.
Néanmoins, au vu des résultats obtenus, la méthodologie mise en place pourrait être
affinée, notamment pour améliorer la partie estimation des biomasses et rendements.
Dans un ordre de priorité, notre première recommandation concerne la phase de
prétraitements des images qui pourrait inclure des corrections atmosphériques afin
d’uniformiser tout le jeu données. En effet, seules les images Sentinel-2A dans notre
série temporelle multisource présentaient des corrections atmosphériques et nom-
breuses sont les études en télédétection ayant fait état du gain significatif que ces
corrections pouvaient apporter. Dans notre série temporelle, nous n’avons utilisé que
les images Sentinel-2A. Sentinel-2B étant aujourd’hui opérationnel, un couplage des
2 types d’images viendrait densifier notre série temporelle afin d’éviter des périodes
sans informations comme cela a été le cas pendant le mois de Septembre dans notre
étude. Également sur ce point, l’utilisation d’images radar pourrait être une solution
envisageable quand on sait que le principal avantage de l’imagerie radar se trouve
dans l’affranchissement des conditions atmosphériques, nuages notamment. L’adop-
tion d’images radars permettrait également de tester un apport éventuel des indices
radar pour l’extraction des SOS et EOS et l’estimation des biomasses et rendements.
En ce qui concerne les méthodes de lissage, s’il est vrai qu’elles ont plutôt donné
satisfaction, il n’en est pas moins que cette étape influence fortement les résultats
obtenus par la suite. Il serait alors intéressant de tester d’autres types d’approches
comme les fonctions asymétriques gaussiennes ou les doubles fonctions logistiques
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dont les résultats sont jugés tout autant satisfaisants. Aussi, la grande majorité de
notre travail a été basé sur l’utilisation du NDVI qui a montré ses limites pour l’es-
timation des biomasses et rendements. Dès lors, il serait pertinent de se tourner vers
d’autres indices de végétation comme cela a déjà pu être le cas avec le GDVI. D’autres
indicateurs comme le MSAVI qui tient compte de l’effet des sols (intéressant dans
le cas de cultures peu couvrantes comme le mil), le NDWI pouvant détecter la pré-
sence de stress hydrique chez les cultures ou encore les indices explorant la bande
du red edge comme le Red Edge NDVI pourraient être de réelles alternatives. Par
ailleurs, l’extraction des métriques phénologiques a été réalisée uniquement à partir
de la méthode de seuillage relatif sur les amplitudes de NDVI et il serait intéressant
de tester d’autres méthodes notamment les méthodes dérivatives. Outre cette étape,
celle de l’estimation des biomasses et rendements a tenu compte de variables expli-
catives provenant des seuls indices que sont le NDVI et le GDVI. Nous n’avons ni
exploré les variables biophysiques comme le LAI ni les variables climatiques comme
l’humidité du sol et les quantités de précipitations bien connues pour améliorer les
modèles calibrés. Les indices texturaux pourraient être également interessant à tester.
L’autre phase inexplorée également dans notre travail concerne la non prise en compte
du pouvoir explicatif des arbres (présents dans les parcelles) dans la productivité des
systèmes de cultures. Une des limites de notre travail aura été l’étroitresse de la taille
de notre jeu de données terrain rendant impossible la calibration de modèles multi-
variés plus robustes et leur validation. En effet, une taille d’échantillons plus grande
aurait permis l’implication de plusieurs variables dans nos modèles et aurait certaine-
ment amélioré les estimations de biomasses et rendements. D’autre part, augmenter
la taille de nos échantillons permettrait d’envisager le recours à des méthodes de ré-
gression plus poussées par fouilles de données telle que les forêts aléatoires d’arbres
décisionnels pour l’estimation des biomasses et rendements. Une autre limite de notre
travail repose sur la qualité des données de biomasses et de rendements observés. Ef-
fectivement, ces données ayant été collectées dans la cadre d’autres projets et donc
pas initialement pour l’estimation des biomasses et rendements, il nous aura été im-
possible de savoir jusqu’à quel point nous y fier. Sur ce point, un nouveau réseau de
parcelles est en cours de suivi pour la campagne agricole 2018. Ce nouveau jeu de
données sera ajouté à celui de la campagne 2017 sur laquelle nous avons travaillé et
viendra élargir la taille d’échantillons pour les estimations de biomasses et de rende-
ments de 2018. Pour finir, une évaluation spatialisée des rendements dans la région
du bassin arachidier sénégalais requiera avant tout un masque des principaux sys-
tèmes de cultures présents. Ce type de données est obtenu par classification. Dans le
cadre du projet S2-Agri 1, un outil a été mis en place pour la production de masques
de cultures ainsi que des cartes d’occupation du sol spécialisées sur l’agriculture.

1. http://www.esa-sen2agri.org/

46

http://www.esa-sen2agri.org/


A. Diagramme de Gantt
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B. Essais de lissage avec le filtre de
Savitzky-Golay

Les figures ci-après représentent des essais de lissage avec le filtre de Savitzky-Golay
sur quelques pixels appartenant aux parcelles suivies. Pour chaque pixel, nous faisons
varier sur les colonnes le degré du polynôme d’ajustement et sur les lignes la largeur
de la fenêtre de lissage, selon les valeurs proposées dans la littérature notamment par
Chen et al. (2004).
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B. ESSAIS DE LISSAGE AVEC LE FILTRE DE SAVITZKY-GOLAY
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C. Estimation des SOS et EOS sans
le jeu ANR CERAO

Distribution des écarts entre SOS et dates de semis
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C. ESTIMATION DES SOS ET EOS SANS LE JEU ANR CERAO

SOS : RMSE vs CV

Distribution des écarts entre EOS et dates de récolte
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C. ESTIMATION DES SOS ET EOS SANS LE JEU ANR CERAO

EOS : RMSE vs CV
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D. Spatialisation des SOS et EOS

La spatialisation des SOS et EOS à l’échelle pixellaire (3 mètres) avec les seuils
adoptés met bien en évidence les zones de jachère sur les cartes produites.

Spatialisation des SOS
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D. SPATIALISATION DES SOS ET EOS

Spatialisation des EOS
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E. Relations linéaires entre
biomasses et rendements

Régression linéaire entre la biomasse végétative et le rendement gousse de l’arachide

Régression linéaire entre la biomasse végétative et le rendement grain du mil
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