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RÉSUMÉ 

La culture de pomme de terre nécessite un apport important en eau. Plusieurs travaux ont 

démontré que la télédétection satellitaire et aéroportée permet de détecter le stress hydrique. 

Cependant, ces techniques offrent des images à une faible résolution spatiale et temporelle ce 

qui ne permet pas de caractériser la variation intra-parcellaire du stress. L’imagerie infrarouge 

thermique acquise par drone peut représenter une alternative prometteuse pour l’estimation du 

déficit hydrique. Ce projet vise à étudier la relation entre ces données d’imagerie et des 

indicateurs agro-météorologiques de stress hydrique dans la culture de pomme de terre. Des 

images thermiques ont été acquises pendant les saisons de croissance 2016 et 2017 puis 

prétraitées et analysées afin d’extraire la température foliaire pour chaque parcelle. Ce travail a 

dévoilé le potentiel de la détection hâtive du stress hydrique par imagerie infrarouge thermique 

acquise par drone. Il a également montré la corrélation entre l’indicateur de stress hydrique Is et 

la variation de température entre le feuillage et l’air ambiant (Tc-Ta). Les résultats obtenus 

constituent le point de départ pour mettre en place un système expert pour gérer l’irrigation d’une 

façon optimisée en appliquant la bonne dose au bon endroit et au bon moment. 

Mots clés : pomme de terre, stress hydrique, télédétection, imagerie thermique, drone, indicateurs 

agrométéorologiques, irrigation. 
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ABSTRACT 

The potato crop requires a large amount of water. Several studies have shown that satellite and 

airborne remote sensing can detect water stress. However, these techniques offer images at a 

low spatial and temporal resolution which does not allow to characterize the intra-parcel variation 

of the stress. The thermal infrared imaging acquired by drone can represent a promising 

alternative for the estimation of the water deficit. This project aims to investigate the relationship 

between these imaging data and agrometeorological indicators of water stress in potato culture. 

Thermal images were acquired during the 2016 and 2017 growing seasons and then pretreated 

and analyzed to extract leaf temperature for each plot. This work has unveiled the potential of 

early detection of water stress by thermal infrared imaging acquired by drone. He also showed 

the correlation between the water stress indicator Is and the temperature variation between the 

foliage and the ambient air (Tc-Ta). The results obtained are the starting point for setting up an 

expert system to manage irrigation in an optimized way by applying the right dose to the right 

place at the right time. 

Keywords: potato, water stress, remote sensing, thermal imaging, drone, agrometeorological 

indicators, irrigation.  
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1 Introduction  

 Mise en contexte 

À l’échelle mondiale, la gestion de l’eau est devenue un enjeu très important. L’utilisation 

humaine de l’eau est en augmentation continue, elle est estimée à 70 % pour le secteur agricole 

(FAO 2008). La province de Québec se caractérise par des précipitations irrégulières avec des 

périodes de sécheresse qui limitent l’estimation des besoins en eau des cultures. Le recours à 

l’irrigation permet d’optimiser les rendements et la qualité de tubercules ainsi de combler les 

besoins en eau des cultures (Bergeron 2010). Au Québec, l’irrigation est actuellement appliquée 

sur plus de 6600 hectares de superficie cultivée en pommes de terre (Vallée et al. 2017). 

La culture de pommes de terre est la production légumière la plus importante au Canada, 

représentant 30 % des recettes globales de tous les légumes cultivés en 2014 (AAC 2017). Elle 

est une plante très sensible au stress hydrique (Kotchi 2004; Anderson 2016). Ses besoins en 

eau sont variables pendant son cycle de croissance en présentant une forte demande en eau 

particulièrement au cours des stade de floraison et de tubérisation (Duval 2015). Par conséquent, 

un état de stress hydrique lié à un manque d’eau peut causer des impacts importants sur la 

culture, ce qui nécessite l'irrigation pour limiter ces impacts. Cependant, si elle est mal appliquée, 

cela peut engendrer des effets environnementaux (lessivage des nutriments), financiers (baisse 

de rendement, réduction des bénéfices pour l’agriculteur) (Bergeron 2010). Afin de rationaliser 

l’apport en eau par irrigation, le recours à l’irrigation de précision s’impose. Elle consiste à 

appliquer la bonne dose d’eau, au bon moment, au bon emplacement, et de la bonne manière 

(Guénette 2003). 

Bien évidemment, les drones ou les aéronefs sans pilote sont devenus une technologie 

d’agriculture de précision de plus en plus performante (Krishna 2018). À une faible altitude de 

vol, ils acquièrent des images à très haute résolution spatiale (Chrétien 2016). Les drones 

peuvent être équipés de différents types de capteurs pouvant acquérir des données sur les 

longueurs d’onde du visible, proche infrarouge (PIR) ou l’infrarouge thermique (IRT) (Pádua et al. 

2017). Ces données pourraient être utiles pour surveiller les cultures, aider les agriculteurs en 

alimentant des modèles de suivi de l’irrigation et la dynamique de l’eau (Krishna 2018). À cet 

égard, les drones contribuent à l’optimisation de la productivité des cultures, l’évaluation des 

besoins en éléments nutritifs, la caractérisation des propriétés des sols, ainsi qu’à la détection 

précoce de stress hydrique à l’aide de l’imagerie IRT.  
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Au cours des dernières années, les capteurs IRT embarqués sur drone deviennent une 

meilleure alternative par rapport aux techniques conventionnelles pour la détection du stress 

hydrique. Ils permettent l’acquisition des images thermiques aux moments voulus à une échelle 

intra-parcellaire (Berni et al. 2009). En fait, plusieurs indices spectraux utilisent l’IRT pour 

l’évaluation du stress hydrique des cultures de pomme de terre principalement le Crop Water 

Stress Index (CWSI) développé par (Jackson et al. 1981) ou encore l’indice de différence entre 

la température de couvert végétal et l’air ambiant (Tc-Ta) utilisé par (Kotchi 2004). 

 Problématique 

Un déficit en eau engendre différents types de perturbations pouvant être d’ordre 

phénologique (ralentissement voir un arrêt de croissance), d’ordre morphologique (réduction de 

la surface foliaire causant une baisse de la teneur en chlorophylle et par la suite de biomasse) et 

d’ordre physiologique (la fermeture des stomates qui assurent la transpiration des plantes ainsi 

que les échanges gazeux entre la plante et l’atmosphère causant une augmentation de la 

température foliaire) (Ihuoma et Madramootoo 2017). 

Les méthodes conventionnelles pour déterminer le stress hydrique sont laborieuses et 

demande beaucoup de ressources tel que les tensiomètres qui mesurent la tension en eau du 

sol et les sondes de type TDR (réflectomètre dans le domaine temporel) qui mesurent la teneur 

en eau volumique du sol (Shock et Wang 2011, Ihuoma et Madramootoo 2017). Elles sont des 

outils ponctuels dans l’espace et utilisés pour déterminer le teneur en eau dans le sol pendant 

une période choisie (Sliti 2014). Aussi, les radiomètres manuels qui mesurent la teneur en 

chlorophylle sont non représentatifs de la variabilité des besoins en eau à l’intérieur d’une même 

parcelle (Kotchi 2004). Ces méthodes sont précises et faciles à appliquer, mais elles nécessitent 

plusieurs capteurs et sondes pour un champ entier d'où les coûts élevés d'installation. De plus, 

elles sont utiles dans les sols à texture grossière ou pour l'irrigation à haute fréquence seulement 

(Ihuoma et Madramootoo 2017). En outre, ces outils représentent un complément intéressant au 

bilan hydrique; une technique qui se base sur les données agro-météorologiques pour évaluer 

l’état hydrique du sol (Landry et al. 2014), mais ils ne donnent qu'une évaluation globale et 

théorique et ne répondent pas aux besoins de l’agriculture de précision. 

Pour ces raisons, la présente étude évaluera l'apport de l'imagerie thermique acquise par 

drone pour la détection du stress hydrique. La question de recherche est de savoir si la 
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différence de températures de couverture foliaire observée entre les parcelles de la culture 

de pommes de terre est due à un état de stress hydrique subi par la culture 

 Objectifs et hypothèse de recherche 

L’objectif général de ce projet était d’étudier la relation entre les données d’imagerie thermique 

acquise par drone et les indicateurs agro-météorologiques de stress hydrique dans la culture de 

pommes de terre. Par conséquent, les objectifs spécifiques suivants ont été définis :  

1- Élaborer un protocole expérimental permettant l’acquisition de données thermiques par 

drone en fonction du cycle de croissance de la culture (altitude/ résolution spatiale, dates 

de passages, fréquence) 

2- Proposer une méthode de traitement de données durant les campagnes de terrain afin 

d’en extraire des paramètres thermiques en lien avec le statut hydrique de la plante.  

3- Mettre en relation l’indicateur de stress (Is) développé à partir des indicateurs agro-

météorologiques conventionnels avec les données acquises par drone afin d’évaluer le 

stress hydrique dans la culture de pomme de terre. 

 Structure du mémoire 

Ce mémoire de maîtrise est constitué de trois chapitres. Le premier chapitre est une revue 

de littérature générale sur l’agriculture de précision, le stress hydrique dans le cas de la culture 

de pomme de terre et les méthodes les plus utilisées de détection de stress puis une introduction 

générale sur la thermographie infrarouge et ses principes suivit de l’importance de l’utilisation de 

drone dans le domaine de l’agriculture. Le deuxième chapitre présente la méthodologie adoptée 

alors que le dernier chapitre résume les résultats trouvés et leurs interprétations.
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2 Revue de littérature  

 Culture de la pomme de terre 

2.1.1 Caractéristiques et stades phénologiques  

La pomme de terre (solanum tuberosum) est la culture la plus développée dans le monde 

entier après le riz, le blé et le maïs (B.J.Daniels-lake 2015). Elle est cultivée sur plus de 19 millions 

d’hectares dans 159 pays.(MAPAQ 2019). Au Canada, elle est la culture la plus cultivée dans 

toutes les provinces surtout à l’Île-du-Prince-Édouard, au Manitoba, au Nouveau Brunswick, en 

Alberta et au Québec (Statcan 2017). La production de la pomme de terre est passée de 3 millions 

à plus de 4 millions de tonnes entre 1990 et 2017 alors que la superficie totale récoltée est passée 

de 120 000 hectares à plus de 340 000 hectares (Statcan 2017). 

La pomme de terre est une plante herbacée, d’une hauteur de 0,4 à 1,4 m. Elle se 

caractérise par une zone racinaire fragile et se développe horizontalement (Spooner et Knapp 

2013), un feuillage complexe et une partie souterraine s’appelle tubercule qui représente un 

réservoir d’amidon (Guénette 2003). Selon FAO (2008), la pomme de terre se caractérise par 

une production d’apport énergétique et de nourriture par unité d’eau très importante 

comparativement aux autres cultures (telles que le riz, le maïs, le blé, etc.). En effet, par m3, elle 

contient 540 mg de calcium soit 2 fois plus que le blé, 4 fois plus que le riz et 150 g de protéines 

soient le double du maïs et de blé. La croissance de la pomme de terre se produit en plusieurs 

stades: émergence et germination, développement des feuilles, initiation des tubercules, floraison 

et tubérisation et maturité des tubercules (Figure 2.1). Le moment de ces stades de croissance 

peut varier en fonction de facteurs environnementaux, comme la température, le type de sol, les 

niveaux d'eau adéquats dans le sol, le cultivar choisi et l'emplacement géographique (Islam et 

Bala 2008).  
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Figure 2.1: Stades phénologiques de la pomme de terre. La ligne verte représente la croissance végétative 
coïncidant avec le développement aérien, tandis que la ligne jaune illustre la croissance 
reproductive coïncidant avec le développement des tubercules. (modifié à partir de Kolbe & 
Stephan-beckmann, 1997) 

2.1.2 Stress hydrique chez la pomme de terre 

 Besoins en eau de la pomme de terre 

 L’utilisation de l’eau dans l’agriculture a augmenté au cours des années, atteignant 70 % 

de l’utilisation globale de l’eau. La pomme de terre est une culture qui exige un apport en eau très 

important (Bergeron 2012). Elle consomme environ 500 à 700 mm d’eau durant une période de 

120 à 150 jours et ses besoins en eau varient entre 3 à 4 mm d’eau/ jour avant la tubérisation et 

entre 5 à 6 mm/jour pour la formation des tubercules (FAO 2008). Elles varient selon : la capacité 

de rétention en eau du sol, conditions climatiques, taux de fertilisation et les pratiques culturales 

(Thibault 2003). Selon la même source, cette culture est très sensible au stress hydrique à cause 

de sa zone racinaire qui se développe superficiellement jusqu’à 50 cm par rapport à la surface 

de sol. Par conséquent, le recours à l’irrigation est indispensable pour limiter les effets néfastes 

liés à un manque d’eau. Selon les stades de croissance, cette pratique permet d’assurer le bon 

développement des tubercules, de minimiser les tubercules de gros calibre, des tubercules 

difformes, des formes irrégulières des tubercules ou bien encore des fissures de croissance 

(Bergeron 2006). 
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 Généralement les besoins d’eau sont importants au début ou en fin de phase du 

développement des tubercules (FAO 2008). En effet, il s’avère nécessaire d’appliquer une régie 

d’irrigation adéquate afin de combler ses besoins en eau en tenant compte de la capacité de 

rétention des sols pour éviter l’infiltration des pesticides vers les nappes d’eau souterraines 

(Bergeron 2012). 

 Techniques d’irrigation 

La gestion rationnelle de l’irrigation permet d’avoir un apport régulier en eau, une 

amélioration de la qualité des tubercules à la phase d’initiation et grossissement, une meilleure 

gestion des fertilisants et une diminution de risque des effets néfastes de ravageurs (ex : 

verticillium, nématodes) (Kotchi 2015). Au Québec, les superficies irriguées sont passées de 2300 

hectares à plus 6600 hectares en 2017 (MAPAQ 2019). Selon une étude en France, l’irrigation 

permet de gagner entre 5 et 10 t/ha de rendement appliqué à n’importe quelle année (Duval 

2015). Toutefois, une récente étude de l IRDA a démontré qu’une grande quantité d’irrigation ne 

permet pas forcément d’atteindre un rendement maximal (Boivin et al. 2018). 

 Au Canada, les méthodes d’irrigation principalement adaptées sont l’irrigation par 

aspersion (Vallée et al. 2017). En 2014, plus de 76 % des champs sont irrigués par aspersion 

(statcan 2016). Ce type d’irrigation est actuellement utilisé, car il s’adapte aux champs de 

différentes configurations à l’aide de gicleurs ou canon avec une haute pression d’asperseurs 

d’environ 75 psi, mais elle nécessite une grande énergie en donnant une efficacité d’utiliser l’eau 

à 70% (Vallée et al. 2017). L’irrigation par aspersion peut appliquer à basse pression d’environ 

35 psi à l’aide des rampes ou des pivots en donnant une efficacité d’utiliser l’eau à 80%, mais 

elle est coûteuse (utilisation d’une pompe ou puits central pour irriguer les grands champs 

(Thibault 2003)) et exige des configurations bien particulières des champs (carré ou rectangles) 

(Vallée et al. 2017). L’irrigation goutte à goutte donne un apport en eau uniforme et ne nécessite 

pas une grande énergie, car elle fonctionne à basse pression d’environ 12 psi, mais elle présente 

une efficacité d’utilisation d’eau de l’ordre de 90 à 95 %. Cependant, elle est peu utilisée à cause 

de son coût associé à la tubulure enfuie sur chaque butte ainsi qu’au moment de l’enlever à la fin 

de saison (Vallée et al. 2017). 

 Techniques de détection du stress hydrique  

La détection du stress hydrique est une problématique qui a fait l’objet de plusieurs travaux 

de recherche (Luquet 2002; Guénette 2003; Kotchi 2004; Gago et al. 2015; Hoffmann et al. 2016). 
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Une plante est dite en stress quand la quantité d’eau transpirée est supérieure à celle absorbée 

(Kotchi 2004). Les propriétés physiologiques, biophysiques et optiques de la feuille telles que : la 

teneur en chlorophylle, l’état hydrique, la photosynthèse, la structure cellulaire et la conductance 

stomatique permettent d’estimer les besoins en eau et sont utilisés comme indicateurs de déficit 

hydrique (Kotchi 2004, Carter et Knapp 2001). 

La première technique de détection du stress hydrique est d’estimer les besoins en eau 

de la culture en calculant les pertes par évapotranspiration en fonction des conditions 

météorologiques (radiation solaire, température et l’humidité relative de l’air, vitesse du vent) 

(FAO 2008) et les caractéristiques du sol. L’évapotranspiration des cultures est estimée à partir 

de l’évapotranspiration de référence (équation 1 ) qui est calculée à partir de l’équation de 

Penman-Monteith FAO-56 (équation (2)) en fonction du coefficient cultural Kc qui dépend du 

stade de croissance de la culture (Anderson 2016). 

ETC=K𝒄×ET0 (1) 

Où  

Kc  est le coefficient cultural  

 ET0 est l’évapotranspiration de référence (mm/j) : 

 

ET0 =
0,408 × ∆ × (Rn − G) + γ ×

900
T + 273 

× U2 × (eo − e)

∆ + γ × (1 + 0,34 × U2)
 

(2) 

 

Où   

T  est la température de l’air (°C) 

 U2  est la vitesse du vent à 2 m au‐dessus du sol (m/s) 

 Δ  est le rapport entre la différence de pression de vapeur et la différence de température 

correspondant (kPa/°C) 

 γ  est la constante psychrométrique (γ = 66 Pa/°K) 

 Rn  est le rayonnement net à la surface du sol (MJ/m2/j) 

 G  est le flux de chaleur du sol (MJ/m2/j) 

 e  est la pression de vapeur (kPa) 
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 eo est la pression de vapeur saturante à la température To de référence (kPa). (Allen et 

al., 1998)  

Une autre technique repose sur la détection de la réserve en eau du sol par des sondes 

TDR.  Ces dernières mesurent indirectement le statut hydrique de la plante. La grandeur mesurée 

est la permittivité du sol, l'humidité volumique est déduite de la permittivité à la suite 

d'un étalonnage. Cette méthode permet l’apport d’eau au bon moment pour prévenir le stress et 

obtenir un meilleur rendement (Shock et Wang 2011). Le suivi du stress hydrique peut également 

être effectué par des tensiomètres qui mesurent la tension matricielle de l’eau du sol (Bergeron 

2010). Malgré que la technique basée sur le bilan hydrique offre des résultats précis, il est 

privilégié d’utiliser une approche hybride qui combine les avantages du bilan hydrique et du 

tensiomètre (Landry et al., 2014). Plusieurs technologies ont été utilisées pour estimer l’état 

hydrique des plantes : 

- Poromètre LI-6400 : mesure la température foliaire, le déficit de pression de vapeur et la 

conductance stomatique, des paramètres qui influencent le stress hydrique selon 

plusieurs travaux de recherche (Kotchi 2004; Luquet 2002). 

- Chlorophylle-mètre SPAD : c’est un radiomètre manuel qui mesure l’absorbance optique 

(la teneur en chlorophylle) dans le rouge et l’infrarouge (Guénette 2003). Le stress 

hydrique est détectable quand le taux de chlorophylle de la feuille diminue vers la fin de 

saison de croissance (Carter et Knapp 2001) et au stade de floraison. 

- Spectroscopie visible et infrarouge : mesure la réflectance dans la bande allant de 350 et 

2500 nm en combinant le spectre visible, proche infrarouge et infrarouge moyen. (Chrétien 

2016). Pendant ces dernières années, plusieurs auteurs ont développé des indices 

hyperspectraux afin de quantifier le stress hydrique qui est lié à la concentration en 

chlorophylle.(Haboudane et al. 2004; Gavelle 2015; Gerber et al. 2011). 

Plusieurs indices de végétations (Annexe 1) ont été développés à partir des propriétés 

optiques de la végétation dans la bande rouge (600 – 700 nm) et la bande proche infrarouge (700 

– 1300 nm) pour estimer le stress hydrique, mais l’indice NDVI reste l’indice le plus couramment 

utilisé (Kotchi 2004). 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Permittivit%C3%A9
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89talonnage_(m%C3%A9trologie)


 

  10   

 Agriculture de précision 

2.2.1 Définition et concepts 

L'agriculture de précision (AP) utilise des outils et des technologies pour identifier la 

variabilité des sols et des cultures sur le terrain afin d'améliorer les pratiques agricoles et 

d'optimiser les intrants agronomiques en fonction des conditions spécifiques du site (Khanal et 

al. 2017).Ce système de production est basé sur de nouveaux outils et sources d’information 

fournis par les technologies modernes. Ceux-ci incluent le système de positionnement global 

(GPS), les systèmes d’information géographique (SIG), les dispositifs de surveillance du 

rendement, les capteurs de sol, de plantes et de parasites, la télédétection et les technologies à 

taux variables pour les applicateurs d’intrants (Seelan et al. 2003). 

L’AP s’impose afin d’ajuster l’irrigation en fonction des besoins en eau de la culture 

(Anderson, 2016). Par conséquent, elle est basée sur l’application de la bonne source et la bonne 

dose au bon moment, au bon endroit et de la bonne manière (Guénette 2003). D’après Cambouris 

et al. (2014), le concept de l’AP se résume en trois étapes (figure 2.2) : 

1-  Un échantillonnage intensif au sol, des moniteurs de rendement et/ou des capteurs 

distants et proximaux afin de quantifier, modéliser et cartographier la variabilité spatiale 

intra-parcellaire des sols et des cultures. 

2- Un diagnostic de gestion de la culture pour comprendre cette variabilité spatiale qui se 

base sur un bilan complet fait par un expert agronome expliquant les causes, les 

processus et les impacts. 

3- Deux approches sont utilisées pour contrôler cette variabilité spatiale :  

a- Réaliser des applications à taux variable en mode continu. 

b- Délimiter des zones d’aménagement pour une gestion bien localisée. 
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Figure 2.2: Concept de l'agriculture de précision en trois étapes (Cambouris et al., 2014) 

D’après Jullien et Huet (2005), l’objectif de l’AP est d’adapter les techniques culturales qui 

sont basées sur les nouvelles technologies de mesure et de traitement de l’information à 

l’hétérogénéité intra-parcellaire du sol et des cultures. 

2.2.2 Techniques d’agriculture de précision 

Les outils de mesure de l’hétérogénéité intra-parcellaire du sol sont nombreux et qui 

peuvent être classées principalement sous cinq classes qui sont: Tout d'abord, les outils 

classiques qui se basent sur un plan d'échantillonnage classique tels que les mesures directes 

par sondage du sol, l'épandage des engrais ou de produis phytosanitaires. Cet outil s'avère lourd 

et coûteux en termes de temps et de moyens personnel et matériel. Deuxièmement, les machines 

agricoles qui donnent aux agriculteurs la possibilité d’enregistrer l’itinéraire technique en chaque 

zone de la parcelle à l’aide des capteurs embarqués sur tracteurs et connectés à un SIG (Heege 

2013). Citons l’exemple des moniteurs de rendement combinés avec GPS, qui servent à mesurer 

l’hétérogénéité spatiale du sol ainsi que le rendement des cultures en question via une 

cartographie du rendement (Cambouris et al. 2014). Le GPS est une antenne de réception 

installée sur les toits des tracteurs et qui permet de donner des positions géographiques par 

rapport à un point de contrôle du sol (Heege 2013) pour toutes les propriétés des cultures et des 

sols mesurées (Fulton et al. 2018). Toutefois, un moniteur de rendement est généralement 

composé d’une unité centrale de commande, de l’antenne GPS avec le récepteur correspondant, 



 

  12   

de capteurs de vitesse, de capteur de maintien à la hauteur et de capteur de rendement 

infrarouge.  

 

 

Figure 2-2 : Composants d’un système de cartographie des rendements (Markinos et al. 2005) 

Troisièmement, ils viennent autres outils in-situ permettant de quantifier la variabilité du sol 

tels que les méthodes géophysiques qui se basent sur la mesure de la résistance électrique des 

sols donnant une information détaillée sur l’humidité, la densité apparente, et la granulométrie 

des sols (Douzals 2010). En dernier lieu, les outils qui se basent sur les technologies avancées 

telles que les photographies aériennes et la télédétection optique et radar, donnant ainsi une 

information sur l’état phénologique des cultures et la rugosité et l’humidité des sols. Les 

techniques culturales basées sur la télédétection fournissent des informations très pertinentes 

sur l’état hydrique, le statut azoté des cultures, l’application de l’irrigation et les produits 

phytosanitaires (Samborski et al. 2009; Pajares 2015). 

 Télédétection avec l’infrarouge thermique en agriculture  

La télédétection est une source d'information privilégiée pour le domaine agricole. Les 

apports de la télédétection sont nombreux et variés selon la méthode utilisée (imagerie satellitaire 

et aéroportée) (Chrétien 2016). Elle permet de combiner les propriétés biophysiques des cultures 

avec les propriétés thermiques et optiques afin de spatialiser le stress hydrique chez les plantes 

(berni et al 2009), de faire le suivi de la culture et de détecter les mauvaises herbes, etc. 

(Guénette, 2003). En fait, plusieurs outils à savoir les capteurs portables manuels ou thermiques 
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ajoutés aux systèmes optiques montés sur un avion ou satellite sont utilisés pour obtenir des 

images visibles appelées thermogrammes ou images thermiques.  

2.3.1 Principe de l’imagerie infrarouge thermique  

  Définition 

Selon Ishimwe et al (2014), l’infrarouge thermique « est une technique non invasive, sans 

contact et non destructive utilisée pour déterminer les propriétés thermiques et les 

caractéristiques de tout objet d'intérêt. Elle peut donc être utilisée dans de nombreux domaines, 

où la chaleur est générée ou perdue dans l'espace et dans le temps ». En outre, la télédétection 

par infrarouge thermique se base sur le fait que tout objet à une température supérieure au zéro 

absolu (0 K ou -273,15 °C ou -459 °F) émet du rayonnement dans l’infrarouge thermique (Jones, 

2004). Pour étudier l’émission, on a recours à un objet idéalisé : le corps noir dont le spectre 

électromagnétique ne dépend que de sa température. Le corps noir a la propriété d’absorber 

toute l’énergie reçue par une source externe et d’émettre vers l’espace ambiant d’une façon 

isotrope (Bonn et Rochon 1992). 

Par ailleurs, la télédétection thermique diffère de la télédétection optique. Elle mesure les 

rayonnements émis à partir de la surface d’un l'objet cible, tandis que la télédétection optique 

mesure ses rayonnements réfléchis (Ishimwe et al. 2014). Toutefois, le domaine spectral 

infrarouge (Figure 2.3) n’occupe qu’une partie limitée de l’ensemble du spectre de rayonnement 

électromagnétique où la longueur d'onde des infrarouges est comprise entre le domaine visible 

(environ  0,78 μm) et le domaine des micro-ondes (environ 1 mm), constituée de moyennes et 

longues ondes infrarouges (Chrétien 2016). La bande thermique la plus utilisée est celle allant de 

8 à 14 μm, car dans cette fenêtre atmosphérique, l’atmosphère est assez transparente et le signal  

est un peu diminué par l’absorption atmosphérique.(Ishimwe et al. 2014; Prakash 2000).  
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Figure 2.3: Spectre électromagnétique de l'infrarouge thermique (Chrétien 2016) 

Depuis une vingtaine d’années, la télédétection par infrarouge thermique a montré son 

potentiel dans plusieurs applications d’agriculture (Vadivambal et Jayas 2011) et récemment 

intégrée dans l’agriculture de précision (Liu et al. 2000). Ce domaine spectral est très utilisé pour 

la détection de stress hydrique tel que les travaux de Bellvert et al. (2016) et Baluja et al. (2012) 

qui ont montré que les images thermiques aéroportées permettent d’évaluer la variabilité spatiale 

du déficit hydrique des vignobles, les travaux de Gonzalez-Dugo et al.( 2012) ont montré que la 

variation spatiale de la température de canopée est un bon indicateur de stress hydrique chez les 

arbres d’amandiers. 

 Lois physiques 

Les propriétés physiques d’un corps noir ont été représentées par les lois 

suivantes  (Cressault 2001): 

- Loi de Planck : 

Le physicien Max Planck en 1900 a montré par l’équation 3 que l’énergie émise 

(luminance spectrale) par un corps noir dépendait uniquement de sa température (équation (3)). 

W(λ) =
2 π h 𝑐2

λ5 (exp (
hc

λKT
) − 1)

 (3) 

Où W(𝜆) est la radiation du corps noir(b)à la longueur d’onde 𝜆 (W m−2 µ m−1) 

c est la vitesse de la lumière (299 792 458 m.s-1) 
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h est la constante de Planck (6,63x10-34 Js)  

K est la constante de Boltzmann (1,38x10-23 J.K-1) 

T est la température cinétique du corps noir en Kelvin (K) 

𝜆  est la longueur d’onde (m) 

La loi de Planck décrit la distribution spectrale de l’énergie émise par un corps noir en 

fonction de sa température. D’après la figure 4, les maximums des températures suivent une ligne 

droite. 

 

Figure 2.4: déplacement de l'énergie spectrale émise du corps noir en fonction de la longueur 
d'onde à des températures différentes ( adapté par (Guibert, 2007)) 

- Loi de Stéfan-Boltzman: 

L’énergie émise par un corps noir est d’autant plus importante que la température de ce 

dernier est élevée. Ce phénomène est décrit par la loi de Stefan-Boltzmann qui stipule que 

l’énergie émise par un corps noir augmente proportionnellement à la puissance quatrième de sa 

température (équation (4)): 

M = σT4
 (4) 

Où 

T est la température de corps noir 



 

  16   

𝜎  est la constante de stefan-Boltzmann (5,669 .10−8 w m−2 K−2 ) 

- Loi de wien : 

La loi de Wien décrit la relation entre la longueur d’onde du maximum d’émission (λmax) et 

la température du corps noir. Elle montre que la longueur d’onde du maximum d’émission est 

inversement proportionnelle à sa température, ainsi, l’énergie des corps les plus chauds se 

déplace vers les courtes longueurs d’onde (équation (5)) : 

 

λmax =
σw

T
 (5) 

Où  : 

𝜆𝑚𝑎𝑥est la longueur d’onde du maximum d’émission du corps noir (µm) 

σw  est une constante (égale à 2898 m k)  

T  est la température du corps noir (K) 

 Émissivité des surfaces  

Pour une même température, un corps gris n'émet jamais autant qu'un corps noir. Le 

rapport entre le flux radiatif (ou les luminances spectrales) émis par le corps gris et le corps noir 

définit l'émissivité spectrale. Le coefficient d'émissivité d'une surface naturelle, noté ξλ a toujours 

une valeur inférieure à 1 et s’exprime de la façon suivante (équation (6)): 

ξλ = L(T)/L0 (T) (6) 

Où 

L(T) est la luminance spectrale de la surface naturelle à la température T 

 L0(T) est la luminance spectrale du corps noir à la même température T 

Dans l’IRT, il est important de définir la valeur de l’émissivité pour bien interpréter les 

images thermiques. Plusieurs méthodes ont été utilisées pour estimer l’émissivité. La première 

méthode est d’utiliser un thermocouple couplé avec un thermomètre pour mesurer la température 

de surface de l’objet visé au même endroit et d’ajuster par la suite l’émissivité jusqu’à obtenir la 

même température (FLIR Systems, 2015). D’autres méthodes sont classées suivant la nature de 

mesure, celles dites calométriques et radiométriques qui se basent sur l’énergie rayonnée par la 

surface, d’autres qui se basent sur les propriétés optiques par réflectomètre (Monchau, 2014). 
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Des logiciels tels que le logiciel IRBIS est utilisé pour corriger la valeur de l’émissivité globale ou 

sélective (Faye et al., 2016). L’émissivité du couvert végétal varie suivant les propriétés 

physicochimiques de la surface du sol. Elle varie entre 0,95 et 0,99 dont 0,98 est la plus utilisée 

(Kotchi 2004). 

2.3.2 Capteurs thermiques 

À l’heure actuelle, une large gamme de capteurs d’imagerie est offerte. Ces capteurs 

détectent des parties différentes de spectre électromagnétique afin d’aider les agriculteurs à 

appliquer l’agriculture de précision (Pádua et al. 2017). Par ailleurs, les capteurs thermiques sont 

capables de détecter la partie infrarouge thermique de spectre électromagnétique (6- 14 µm). 

Cette forte fenêtre atmosphérique est utilisée pour expliquer les caractéristiques de couvert 

végétal parce qu’elle présente les caractéristiques d’absorption fondamentales des végétations 

(Gerber et al. 2011; Ullah 2013). 

En fait, les systèmes d'imageries thermiques sont composés d’une caméra thermique 

équipée de détecteurs infrarouges, un système d'acquisition d'images ainsi qu’une unité de 

traitement de signal. Ils sont évalués par leur sensibilité thermique, leur vitesse de balayage, leur 

résolution d'image et leur résolution d'intensité (Vadivambal et Jayas 2011). Ainsi, le principe des 

capteurs thermiques est basé sur la mesure de la température tout en connaissant la luminance 

dans l’IRT et l’émissivité de l’objet visé (Monchau 2014). Ils analysent la distribution spatiale des 

températures apparentes de la surface (Bonn et Rochon 1992). Certes, les caméras thermiques 

sont généralement utilisées dans l’agriculture de précision et fonctionnent dans les longueurs 

d’ondes comprises entre 5000 et 14000 nm, elles sont très coûteuses par rapport aux caméras 

conventionnelles (Mejias et al. 2015). 

De plus, il existe plusieurs capteurs satellitaires qui captent les radiations dans le visible 

et l’infrarouge thermique. Les capteurs thermiques utilisent des photodétecteurs dont la surface 

est sensible au contact des photons infrarouges émis par la Terre. Ces détecteurs sont refroidis 

à des températures très basses (près du zéro absolu), de façon à limiter leur propre émission 

d'infrarouge thermique. Les capteurs IRT mesurent la température de surface et les propriétés 

thermiques de la cible. Plusieurs satellites sont munis de capteur thermique tel que : 

ENVISAT/AATSR, ABI/GOES-R, Terra/ASTER, NOAA/AVHRR-3, Daedalus(AMS) AA3600DS, 

Daedalus(AMS) AA3607DS, Daedalus (ATM), DAIS 79155AIRBONE Sensor°, IRMSS/CBRES , 

IRS/HJ-1 , Landsat 8, Landsat 7 ETM+, MERSI/FY-3 , Aqua/MODIS, MVISR/FY-1, 

NS0015Airbone Sensor), SEVERI/MSG, S-VISSR/FY-2, VIRR/FY-3 (Ishimwe et al. 2014). 
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2.3.3 Utilisation de l’IRT pour la détection du stress hydrique 

Lorsque les plantes sont en stress hydrique, elles réduisent l’ouverture de leurs stomates 

pour diminuer la transpiration et tout échange avec l'environnement, ce qui engendre une 

élévation leur température., ce qui engendre une élévation de leur température (Fuchs, 1990). 

Plusieurs indices spectraux ont été développés dans l’IRT. Ces indices sont basés sur la 

température foliaire puisqu’elle est directement liée au statut hydrique de la plante. Une liste non 

exhaustive d’indices est présentée dans le tableau 2.1 ci-après. 

Tableau 2-1 : Indices spectraux de végétation dans l’IRT 

Indices 
spectraux 

Formule Référence Avantages et inconvénients 

Canopy 
Temperature 
(CT) 

Mesure directe par radiomètre  (Moran et 
al. 1994) 

- Fortement corrélé avec l’état 
hydrique de la plante 

- Fortement influencé par la 
condition météorologique  

- Absence de valeur de référence 
pour la détection de stress 

Temperature 
Stress Day 
(TSD) 

TSD = Tc - Tct  

Tc  est la température de canopée (°c) 

Tct est la température de canopée témoin (°C) 

(Jackson et 
al. 1981) 

- Mesure la différence de la 
Température de la canopée 
végétale et une parcelle témoin 
bien irriguée. Lorsque TSD = 1°C 
la plante est en stress hydrique 

Stress 
Degree-Day 
(SDD)  

SDD = ∑(Tc-Ta)i 

i = [1-n] 

Tc° est la température de canopée (mesurée à 1h après le 
midi ) (°C) 

Ta  est la température de l’air (mesurée à 1,5 m au-dessus 
du sol) (°C) 

(Idso et al. 
1977) 

 

-  Est le premier indicateur qui 
mesure la différence entre la 
température de couvert et la 
température de l’air 

-  Si le SDD est négatif : perte de 
rendement (Kogan 1995) 

Temperature 
Condition 
Index (TCI)  

TCI =
Tsmax−Ts 

Tsmax−Tsmin
 x 100 

Ts : est la température de surface (°C) 

Tsmax  et Tsmin : Ts maximale et minimale sur plusieurs années 
(°C) 

(Kogan 
1995) 

- Basé sur la radiation réfléchie et 
émise par la végétation 

-  Utilise les données satellitaires 
telles que : AVHRR du satellite 
NOAA 

Crop Water 
Stress Index 
(CWSI) 

CWSIJ = 1 −
Er

Ep
=

𝛾 (1 +
rc
ra

 ) − 𝛾 ∗ 

∆ + 𝛾 (1 +
rc
ra

 )
 

Er  est l’évapotranspiration réelle (mm/j) 

Ep  est l’évapotranspiration potentielle (mm/j) 

𝛾  est la constance psychrométrique (kPa °C-1) 

∆  est la pente de la courbe mettant en relation la pression 

de vapeur saturante et la température (kPa °C-1).  

(Idso et al. 
1981)  

-  Est le plus compliqué, ses 
valeurs sont comprises entre 0 et 
1 et il est difficile de l’interpréter 
lorsque la température mesurée 
est une température composite 
du sol et de la végétation. 
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ra  est la résistance aérodynamique (sm-1).  

rc  est la résistance du couvert au transport de la vapeur (sm-

1) or : 𝛾*= 𝛾 (1+
rcp

ra
 ) (kPa C-1) avec rcp est la résistance du 

couvert à l’évapotranspiration potentielle (sm-1) 

Water Déficit 
Index (WDI) 

WDI = 1 −
λEr

λEp
 

 

(Moran et 
al. 1994) 

-  Évalue le taux d’évaporation de 
végétations en faisant appel aux 
données météorologiques, la 
température et la réflectance du 
couvert végétal dans le Rouge 
(R) et proche infrarouge (PIR) 

- Basé sur le concept d’un trapèze 
dont les sommets représentent 
les conditions extrêmes de la 
culture : la température et le taux 
de couverture de la végétation  

-  Limité dans les régions à climat 
humide et à de fortes variations 
climatiques 

Stomatal 
conductance 
index Ig 

𝐼𝑔 =  
Tdry − Tcanopy 

Tcanopy − Twet
 

Tcanopy est la température de surface  

Tdry est la température de surface de référence sèche  

Twet la température de surface de référence humide 

 

(Jones 
1999) 

- Traite les variations 
environnementales en utilisant 
les bandes thermiques 
combinées avec les surfaces de 
références humides et sèches et 
ses valeurs augmentent avec la 
conductance stomatique 

Stomatal 
conductance 
index I3 

𝐼3 =  
Tcanopy − Twet 

Tdry − Tcanopy
 

(Jones 
1999) 

-  Positivement corrélé avec la 
résistance stomatique et il donne 
des petites variations de 
température qui dépendent de 
l’humidité ainsi que de hauteur de 
végétations 

Normalized 
burn ratio 
thermal 
(NBRT) 

𝑁𝐵𝑅𝑇 =  
NIR − SWIR(

Thermal 
1000

) 

NIR + 𝑆𝑊𝐼𝑅(
Thermal 

1000
)
 

NIR est le proche infrarouge 

SWIR est l’infrarouge à ondes courtes 

Thermal est l’infrarouge thermique 

 

(Holden et 
al. 2005) 

-  Utilise les bandes thermiques 
pour différencier les terres 
brûlées des non brûlées  

 

Par ailleurs, Idso et al. (1977) ont élaboré une technique pour évaluer l’état hydrique des 

plantes en associant la température de surface mesurée par thermométrie infrarouge moins la 

température de l’air (Tc-Ta) avec des facteurs d’environnement (pression de vapeur, 

rayonnement net et vitesse de vent). Cette technique est basée sur la régression linéaire entre la 
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pression de vapeur et l’indice (Tc-Ta) en utilisant deux lignes inférieure et supérieure ce qui a leur 

permis de définir l’indice de stress hydrique CWSI dont l’équation est donnée par le tableau 2.1. 

D’après Moran et al (1994), la température composite du sol et des végétations peut 

engendrer des erreurs d’interprétation des indices de stress tel que le CWSI donc la solution sera 

de combiner les mesures IRT avec les indices de végétations ou de les limiter au niveau de la 

feuille. Par conséquent, d’autres méthodes sont utilisées pour remédier à ces problèmes tels que 

les méthodes 3D en prenant compte des échanges thermiques dans le système SVAT (sol-

végétation-atmosphère) (Luquet 2002). D’autres utilisent la spectroradiométrie IRT en faisant 

appel aux capteurs imageurs (Kotchi 2004). 

 Télédétection par drones dans l’agriculture 

De nos jours, les drones ou les véhicules aériens télépilotés sont équipés de différents 

capteurs permettant d’acquérir à très fine résolution spatiale des données multispectrales, 

hyperspectrales et thermiques. L’utilisation des drones devient de plus en plus répandue et ils 

ont démontré leur performance dans plusieurs applications. Ils sont omniprésents dans certains 

pays dans l’industrie agricole et sont devenus une approche prometteuse dans l’agriculture de 

précision, car ils permettent le suivi non destructif de la croissance des cultures, avec une très 

haute résolution spatio-temporelle (Bendig 2015; Zheng et al. 2018). La présente section vise à 

définir les drones à savoir leurs avantages, leurs limites ainsi que leurs types en s’intéressant à 

leurs applications dans le domaine de l’agriculture.  

2.4.1 Définition et historique 

Selon (Gogarty et Robinson 2011), il existe plusieurs définitions relatives au drone tel 

qu’un véhicule aérien sans pilote guidé par les êtres humains à distance. Ce type de véhicule 

vole sur un chemin prédéterminé et contrôlé par une station de contrôle au sol qui est composé 

d’une télécommande et un ordinateur ou tablette afin de contrôler l’engin au cours du vol, planifier 

et modifier le plan de vol (Berni et al., 2009). Par ailleurs, les drones déploient plusieurs types de 

capteurs, dont les plus utilisés dans l’agriculture sont de type thermique, multispectral et 

hyperspectral. Toutefois, les capteurs actuellement utilisés devraient avoir la précision et la haute 

résolution pour décrire les champs en détail et fournir un suivi des cultures (Krishna 2018). 

Historiquement, les drones ont été utilisés principalement dans un contexte militaire ou sa 

première exploitation était en 1949 lorsque l’armée autrichienne a envoyé des bombes guidées 

au-dessus de la ville de Venise. Toutefois, l’utilisation des drones a connu un grand essor au 
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cours de la Deuxième Guerre mondiale afin de donner une vision rapide pour résoudre les 

problèmes des endroits non accessibles ou à risque (Koehl, 2012). Depuis les années 2000, les 

drones ont commencé à jouer un rôle dans le secteur agricole afin de surveiller les grandes 

cultures et résoudre les problèmes tels que : l’insuffisance des mains d’œuvre, le travail fastidieux 

du terrain associé avec les longues périodes, le suivi phytosanitaire des plantes, etc.(Krishna 

2018). 

2.4.2  Drones : classification, avantages et limites 

 A- Classification des drones 

Dans la littérature, il existe plusieurs types de classification des drones (Colomina et 

Molina 2014), mais il y a deux classifications qui sont les plus couramment utilisées (Chrétien 

2016). La première classification est basée sur les caractéristiques physiques telles que le poids 

de l’appareil, l’autonomie et l’altitude maximale de vol tandis que la deuxième classification est 

basée sur le type de voilure (Koehl 2012). Selon cette dernière, il existe deux grandes catégories 

de drones : les systèmes d'hélicoptères à hélices et les plates-formes à voilure fixe. Les drones 

à hélices tournantes (figure 2.6) ont des capacités de vol stationnaire et VTOL (Vertical Take-Off 

and Landing), tandis que les unités à voilure fixe ont tendance à avoir une durée et une portée 

plus longues (Figure 2.5). Par contre, en adoptant la première classification, il existe quatre 

catégories principales de drones en fonction de la taille, de la portée, de l'altitude opérationnelle 

et de l’autonomie (Chrétien 2016; Gupta et al. 2013; Koehl 2012). Une comparaison de ces quatre 

classes est résumée dans le (Tableau 2.2) en spécifiant également des exemples de drones et 

de domaines d’application. 
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Figure 2.5 Exemples des drones à voilure fixe : (a) QuestUAV Q-200 Agri Pro; (b) Trimble UX5; (c) SenseFly eBee;  
(d) MAVinci SIRIUS Pro; et e) PrecisionHawk Lancaster (Pádua et al. 2017) 

 

Figure 2.6 : Exemples des drones à voilures tournantes (a)  Intel® Falcon™ 8+; (b) DJI Phantom 4; (c) 
quadricoptère 3DR SOLO; (d) SenseFly eXom; et e) Yuneec Typhoon H Pro (Pádua et al. 2017)   
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Tableau 2-2 : Classes de drones selon leur taille avec des exemples 

Taille Nomenclature Spécificités Exigences opérationnelles 

 

Domaines d'application 

 

Exemples 

 Très 
grande 

(3-8 
tonnes) 

 

 

Drones de haute 
altitude et longue 
endurance (High 
Altitude, longue 
Endurance ou HALE) 

Voler à la plus haute 
altitude (> 20 Km) avec 
une très grande 
autonomie qui s'étend 
sur des milliers de 
kilomètres, un temps de 
vol long (plus de 2 jours), 
une charge utile très 
lourde (plus de 900 kg 
en nacelle sous voilure). 

Coûts trop élevés pour la 
plupart des utilisateurs 
(maintenance élevée, 
capteurs, coûts de 
formation), longue piste pour 
décollage et atterrissage, 
soutien en piste et contrôle 
continu du trafic aérien, 
déploiement et transport 
difficiles. 

Évaluations des impacts 
des variables climatiques à 
l'échelle globale, études 
scientifiques sur la terre et 
l'atmosphère. 

Global Hawk, 
Qinetiq Zephyr, 
NASA 
PathFinder 

Grande 

(1-3 
tonnes) 

Drones de moyenne 
altitude et longue 
endurance  
(Medium 
Altitude, longue 
Endurance ou 
MALE) 

Moyenne altitude (3-9 
Km), plus de 12 h de 
temps de vol, large 
autonomie (> 500 Km), 
capacité de charge utile 
élevée (~100 kg en 
interne, charges externes 
de 45 à 900 kg). 

Exigences similaires à celles 
des drones HALE, mais avec 
des coûts globaux réduits. 

 

Suivi des feux de forêt en 
temps quasi réel, 
télédétection et 
échantillonnage 
atmosphérique, relevés 
arctiques. 

NASA Altus II, 
NASA Altair, 
NASA Ikhana, 
MQ-9 Reaper 
(Predator B), 
Heron 2, NASA 
SIERRA. 

Moyenne  
(25-150 kg) 

Drones de faible 
altitude et longue 
endurance (Low 
Altitude, Long 
endurance ou LALE),  

Drones de faible 
altitude et courte 
endurance (Low 
Altitude, Short 
Endurance ou LASE) 

Vols à altitude modérée 
(1-3 Km) avec des 
portées de 5 à 150 Km), 
temps de vol (plus de 10 
heures), charge utile 
moyenne (10-50 kg). 

 

Coûts et exigences réduits 
pour décollage et 
atterrissage par rapport aux 
drones MALE (plates-formes 
à lancement manuel et 
plates-formes de 
catapultage), stations de 
contrôle au sol simplifiées. 

Télédétection, 
cartographie, surveillance 
et sécurité, caractérisation 
de la couverture terrestre, 
agriculture et évaluation 
des écosystèmes, gestion 
des catastrophes 

ScanEagle, 
Heron 1, RQ-11 
Raven, RQ-2 
Pionee, RQ14 
Dragon Eye, 
NASA J-FLiC, 
Arcturus T-20. 

Petit  

(< 25 kg), 

Micro  

(< 5 kg), 

 et nano 

 (< 2 kg) 

Petit-Drones (Small 
Air Vehicle ou SAV), 

Micro-Drones (Micro 
Air Vehicle ou MAV), 

Nano-Drones (Nano 
Air Vehicles 
ou NAV) 

Vol à basse altitude (< 
300 m), avec une courte 
durée de vol (5-30 min) 
et portée (< 10 Km), 
faible capacité de charge 
utile (< 5 kg). 

 

Faible coût et exigences 
minimales de décollage et 
d'atterrissage (lancé à la 
main), sont souvent 
accompagnés par des 
stations de contrôle au sol 
composé d'ordinateurs 
portables et logiciels de 
planification de vol, 
généralement à ailes fixes 
(petits drones) et de type 
hélicoptère (micro et nano 
drones). 

Photographie aérienne et 
vidéo, télédétection, 
dynamique de la 
végétation, gestion de 
catastrophe, agriculture de 
précision, surveillance 
forestière, levés 
géophysiques, 
photogrammétrie, 
archéologie, surveillance 
environnementale. 

AR-Parrot, BAT-
3, SenseFly 
eBee, DJI Inspire 
3, DJI Phantom 
4, Draganflyer 
X6, Walkera 
Voyager 4. 
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 Avantages et limites des drones   

Les drones ou les aéronefs non habités présentent des plateformes d’acquisition 

avantageuses par rapport aux plateformes classiques de télédétection puisqu’ils ont plusieurs 

apports à différents niveaux tels que : 

- Une grande flexibilité opérationnelle: grâce à leurs petites dimensions, les drones sont 

facilement transportés et rapidement déployés localement sans la nécessité des pistes 

de décollage et d’atterrissage (Hardin et Hardin 2010). Ainsi, l’opérateur de drone est 

capable d’effectuer le vol ou de le retarder pendant une période de temps (quelques 

minutes, heures ou jours) selon les conditions météorologiques (si présence de pluie 

ou de couverture nuageuse) et selon la condition phénologique de la plante (Chrétien 

2016). 

- Une bonne précision de navigation : les drones sont capables de suivre le plan de vol 

d’une façon précise. Par conséquent, ils offrent des images plus précises qui suivent 

des lignes de vol qui sont parallèles, droites et bien séparées entre eux d’une distance 

bien définie par l’opérateur.(Hodgson et al. 2013) 

- Absence de pilote : les aéronefs non habités présentent une plateforme avantageuse 

et sécuritaire par rapport aux aéronefs habités de sorte qu’ils ne mettent pas la vie 

humaine en danger, car ces derniers lorsqu’ils volent à une basse altitude avec une 

vitesse atteignant la vitesse de décrochage (« near-stall speeds ») ne laissent pas aux 

pilotes le temps de réagir dans le cas de mauvaises conditions météorologiques (ex : 

fort vent) ou encore dans le cas d’une panne mécanique (Hardin et Hardin 2010). 

- Une haute précision à basse altitude : à une faible altitude de vol, les drones peuvent 

donner des images à très haute résolution spatiale inférieure à 0,25mètre/pixel et 

même 0,005 mètre/pixel contrairement aux autres plateformes classiques telles que 

les avions. (Chrétien 2016) 

- Accès à des zones à risque ou inaccessibles par les aéronefs habités: les drones 

présentent une plateforme sécuritaire qui peuvent voler sans mettre la vie humaine en 

danger dans des zones à haut risque ou inaccessible par les avions tels que : zone 

près d’un réseau d’alimentation, vol près d’un bâtiment (Gupta et al. 2013). 

Certes les drones présentent une solution plus avantageuse par rapport aux plateformes 

classiques (ex : les avions), mais certains points de faiblesses doivent être bien considérés tels 

que : 
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- Faible couverture. 

- La réglementation peut restreindre les opérations : la réglementation de transport 

Canada exige un certificat d’opérations aériennes spécialisées (COAS) pour l’utilisation 

des drones pour des fins autres que récréatives lorsque le drone pèse plus de 35 Kg 

afin d’assurer la sécurité des personnels et du public (Transports Canada 2018) 

- Sensibilité aux intempéries : Les drones sont sensibles aux vibrations causées par le 

vent qui engendre une déstabilisation de l’aéronef et qui pourrait donner des images 

floues ou encore déformées et qui seront non utilisables à la création d’orthomosaïque 

(Hardin et Jensen 2011). 

- Difficulté à reconstituer des zones homogènes (peu de points de rattachement) 

- Charge utile limitée : les faibles dimensions des drones ainsi que sa charge utile réduite 

limitent le choix de capteurs ainsi que l’unité de navigation (Watts et al. 2012).  

2.4.3 Applications en agriculture 

À l’heure actuelle, les drones sont des technologies récemment introduites dans le secteur 

agricole en raison de leur potentiel de fournir des données riches en informations et en ultra forte 

résolution spatiale, de leur facilité déploiement permettant l’acquisition fréquente de données. 

Ceci pourra assurer une cartographie spatio-temporelle des caractéristiques biophysiques des 

cultures avec une haute résolution spatiale.(Krishna 2018; Jiang et al. 2019). En offrant une 

observation rapide sur la zone d’étude, les drones pourraient répondre aux besoins de 

l’agriculture de précision. Ils offrent des données sur l’état de culture, effectuent les tâches des 

agriculteurs (pulvérisation d’engrais liquides, pesticides etc.) à un rythme plus rapide (Krishna, 

2018) tout en favorisant des gains économiques (Zhang et al. 2002) et en minimisant les effets 

sur l’environnement (Zhang et al. 2012). Dans ce contexte, la télédétection par drones touche 

plusieurs aspects : 

- Estimation de biomasse végétale telle que les exemples dans la culture de riz (Swain 

et al. 2010), la culture de blé (Hunt et al. 2010), la culture de maïs (Geipel et al. 2014). 

- Estimation des besoins nutritifs tels que l’azote qui est l’élément nutritif le plus important 

qui se caractérise par une grande variabilité spatiale (Cahn et al. 1994). Il existe de 

nombreux travaux réalisés dans les cultures de riz (Li et al. 2015) et de blé (Kaivosoja 

et al. 2013; Jiang et al. 2019). 

- Estimation des propriétés du sol : l’imagerie acquise par drone permet de cartographier 

les propriétés du sol. Gilliot et al. (2017) ont utilisé afin de déterminer la teneur en 
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carbone organique dans une parcelle. Les données aériennes permettent de produire 

une carte de l’hétérogénéité de la surface du sol en caractérisant ses propriétés 

physiques et chimiques (granulométrie, carbone organique, azote, etc.) assemblées 

avec les données de l’échantillonnage du sol dans un vignoble (Quiquerez et al. 2014). 

Ivushkin et al.( 2019) ont étudié la salinité des sols en utilisant de différents capteurs 

(deux caméras thermique et hyperspectrale et un scanneur avec détection de la 

lumière) embarqués sur drone dans les plantes de quinoa. 

- Infestations de mauvaises herbes : Les drones permettent de cartographier les 

mauvaises herbes tandis qu’il reste difficile de différencier les mauvaises herbes de la 

culture (Pérez-Ortiz et al. 2015). 

- Détection des insectes et des maladies : Plusieurs études ont démontré l’efficacité des 

caméras multispectrales embarquées sur drone dans la détection des maladies et des 

insectes ravageurs pour différentes cultures (Bouroubi et al. 2018; McCornack et al. 

2018; Vanegas et al. 2018). 

- Détection de stress hydrique : La télédétection par imagerie thermique a montré son 

potentiel pour la détection de stress hydrique, elle contribue à l’estimation des 

coefficients culturaux et de calculer des indicateurs de stress hydriques. Des seuils 

calibrés de ces derniers peuvent permettre de planifier l’irrigation et de déterminer les 

quantités d’eau d’irrigation (Ihuoma et Madramootoo 2017). De ce fait, plusieurs 

travaux sont menés pour la surveillance du stress hydrique de deux espèces 

d’amandiers (Gonzalez-Dugo et al. 2012), de la culture de coton (Sullivan et al. 2007) 

et en viticulture (Santesteban et al. 2017).  
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3 Matériel et méthodes 

 Méthodologie de travail 

La méthodologie adoptée dans ce travail est présentée dans la Figure 3.1. Elle est 

composée de quatre étapes principales. La première étape consiste à planifier les sorties de 

terrain en prenant compte des conditions agro-météorologiques (précipitations, vitesse de 

vent, température de l’air, humidité de l’air, humidité de sol, etc.). Elle vise à identifier les 

paramètres adéquats de vol et de caméra (plan et vitesse de vol, paramètres de caméra, 

éclairement, résolution spatiale et fréquence, etc.). Cette phase contient aussi à la préparation 

de plan de vol ainsi que l’acquisition des images thermiques selon les paramètres identifiés. 

La deuxième étape quant à elle consiste à établir les prétraitements nécessaires (corrections 

radiométriques et géométriques) en fonction des conditions agro-météorologiques au moment 

du vol ainsi que le protocole expérimental utilisé. La troisième étape vise à analyser les valeurs 

de températures de surface de sol extraites à partir des images thermiques prétraitées. 

Finalement, la quatrième étape consiste à mettre en relation les données d’imagerie thermique 

avec les indicateurs agro-météorologiques de stress hydrique relatif au moment de réalisation 

des campagnes de terrain. Cette étape s’intéresse à montrer les effets des variables qui 

peuvent influencer cette relation. 

 

Figure 3.1 : Diagramme de la méthodologie utilisée (Avec : SIG : Système d’information géographique, 
Is : Indicateur de stress hydrique) 
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 Zone d’étude et données utilisées 

3.2.1 Description de la zone d’étude 

La zone d’étude est un champ la ferme Victorin Drolet INC qui est située au 118 Route 

Saint-Denys-Garneau à Sainte-Catherine-de-la-Jacques-Cartier au Québec (Figure 3.2). Le 

sol de ce site est sable loameux se caractérisant par une faible capacité de rétention en eau 

(Boivin et Bergeron 2017). 

 

Figure 3.2: Situation géographique de la zone d’étude 

Les figures 3.2 et 3.3 présentent les dispositifs expérimentaux utilisés. Ces dispositifs 

ont été mis en place par l’Institut de recherche et de développement en agroenvironnement 

(IRDA) et le ministère de l’Agriculture des Pêcheries et de l’Alimentation du Québec (MAPAQ) 

en 2016 et 2017 dans le cadre d’une étude qui vise à mesurer la performance et le stockage 

en eau de cultivars soumis à des consignes d’irrigation considérant des exigences 

environnementales et économiques. 

Cette parcelle de 2,3 hectares est divisée en 4 blocs eux-mêmes subdivisés en 24 

parcelles uniformes et d’égales superficies. Les 24 combinaisons de traitements ont été 

assignées selon un dispositif en tiroirs (split-plot) pour un total de 96 unités expérimentales 

(parcelles). Les huit cultivars, incluant 5 cultivars (Goldrush, Russet Burbank, Chieftain, Vivaldi 

et AC chaleur) cultivés sur des superficies importantes au Québec, et 3 cultivars (Highland, 
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Calwhite et AC Umatilla Russet) dont la demande est en croissance, ont été assignés en 

parcelles principales afin de faciliter les opérations qui ont trait à la plantation et à la 

fertilisation. Ces cultivars ont été implantés sur toute la longueur d’un rang et chacun entre 

eux est reparti sur 8 rangs. La superficie de ces derniers est égale à 240 m2 (30m/rang). Ils 

ont été ensemencés au cours de la deuxième semaine du mois de mai 2017 et de même pour 

l’année 2016. 

Trois modes de gestion d’irrigation goutte à goutte ont été appliqués sur le site et 

déterminés à partir des mesures in situ réalisées par des tensiomètres installés en différents 

points du champ. Les consignes d’irrigation sont :  

- Irrigation A : déclenché lorsque le tensiomètre indique 15-20 KPa 

- Irrigation B : déclenché lorsque le tensiomètre indique 30-35 KPa 

- Irrigation C : Non irrigué (apport de l’eau de pluie) 

Ces modes d’irrigation sont distribuées aléatoirement sur les 4 blocs permettant à 

chaque bloc d’avoir toute les combinaisons possibles irrigation-cultivars. 

 

Figure 3.3 : Plan du dispositif expérimental de l’année 2016 (Source IRDA) 



 

  30   

 

Figure 3.4 : plan du dispositif expérimental de l’année 2017 (Source IRDA) 

 

La figure 3.5 présente le plan d’implantation du système d’irrigation de l’année 2016 

composé de tubulures implantées pour l’irrigation, situées sur les 4 rangs centraux de chaque 

parcelle et placées sur le dessus des buttes de ces rangs centraux. Les tubes de goutte-à-

goutte (PowerTape, Irritec) qui ont une longueur linéaire de 11 520 m ont été légèrement 

enfouis. Par conséquent, cet espacement de 4 rangs a permis de respecter une zone tampon 

suffisante entre les parcelles de traitements différents. 
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Figure 3.5 : Plan d’implantation du système d’irrigation de l’année 2016 (Source : IRDA). Avec B1= Bloc 1, 
B2= Bloc 2, B3= Bloc 3, B4= Bloc 4 

3.2.2 Données agro-météorologiques 

Les indicateurs agro-météorologiques sont des variables météorologiques donnant les 

conditions qui affectent la croissance des cultures (température, radiation solaire, 

évapotranspiration, etc.) en un lieu et un moment précis (Bernardi 2001). Selon (Kotchi, 2015), 

l’estimation des indicateurs agro-météorologiques dans l’espace et dans le temps permet de 

contrôler et de prévenir les ravageurs et les maladies des cultures. Les indicateurs dérivés de 

données de télédétection permettent également d’estimer les conditions de croissance des 

cultures (Seelan et al. 2003). 

Il faut souligner l’importance de connaître les conditions météorologiques avant de 

réaliser un vol de drone, car la présence des pluies ou de vent pourrait influencer l’acquisition 

des images par drone et donner des résultats aberrants. Les données météorologiques 

relatives aux périodes de campagnes de terrain (température de l’air, précipitations, vitesse 

de vent, humidité de l’air) ont été obtenues à partir d’une station située à proximité de la 

parcelle expérimentale et opérée par l’IRDA.  

Le suivi du statut hydrique de la culture de pomme de terre s’est effectué à l’aide d’une 

série de tensiomètres (TX3, TX3web,Hortau) et des sondes TDR (CS625, Campbell Scientific) 

qui ont été bien installées dans les parcelles de régie A et B pour les huit cultivars permettant 

de suivre la teneur en eau volumique du sol en continu à tout moment. 
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 Calcul de l’évapotranspiration 

Pour simplifier le calcul, nous avons adopté la classification de l’agence canadienne 

d’inspection des aliments (Tableau 3.1) pour regrouper les 8 cultivars en 3 classes suivant les 

jours de récolte  (ACIA, 2015). :  

Tableau 3-1 : classification des cultivars suivant le nombre de jours de croissance 

Classes Nombre de jours de croissance Cultures 

Cultures hâtives 103 -104 jours Vivaldi et AC Chaleur 

Cultures mi- saison 118 – 120 jours Goldrush, Chieftain et Calwhite 

Cultures tardives 131 – 132 jours Russet Burbank, Highland Russet et 

Umatilla Russet 

Afin de calculer l’évapotranspiration, nous avons estimé le coefficient cultural (Kc) pour 

la culture de pomme de terre dans les conditions de l’environnement du Québec pour les 3 

classes de cultivars en se basant sur la courbe généralisée (Figure 3.6) adaptée par 

Doorenbos et Pruitt (1977) cité dans Gallichand et al. (1990). Le coefficient cultural (Kc) varie 

en fonction de stade de croissance et de type de culture et varie de 0,51 pour le stade initial, 

1,05 pour le stade mi- saison et 0,7 à la fin de maturité. 

 

Figure 3.6 : Variation du coefficient cultural (Kc) en fonction de stades de croissance des cultures (adapté 
à partir de Doorenbos et Pruitt, (1977) cité dans Gallichand et al., (1990)) 

Pour évaluer les besoins en eau de la culture et valider la performance du système 

d’irrigation goutte-à-goutte utilisée, un calcul de bilan hydrique s’avère nécessaire en se 

basant sur les indicateurs agrométéorologiques, la réserve en eau de la plante, 
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l’évapotranspiration réelle (ETr). L’évapotranspiration potentielle (ETP) est estimée à partir de 

la formule Penman-Mentheith (FAO56) (équation 2). par les services météorologiques. 

Ensuite, le (ETr) est calculé à partir de l’équation 7 suivante (Allen et al. 1998) : 

ETr = Ks.Kc.ETp (7) 

Où  

Ks est le coefficient de stress  

KC est le coefficient cultural 

ETp est l’évapotranspiration potentielle (mm) 

 Calcul des indices de stress hydrique 

Parmi les indices utilisés pour déchiffrer le statut hydrique des cultures et des sols, la 

température de surface a été utilisée depuis les années 1970, présente un bon indicateur de 

stress hydrique (Krishna 2018). Dans notre cas, l’indice (Tc - Ta) représente la variation de la 

température de l’air (°C) mesurée par la station météorologique et la température du couvert 

végétal représentée par les valeurs de pixel des images thermiques acquises par drone. 

Comme Jackson et al. (1981) ont montré que le CWSI est inversement lié à l'utilisation de 

l'eau par la culture, ce qui peut être une autre alternative au calcul du coefficient de stress Ks 

à partir des données sur l’eau du sol (Eq. (8)) (Allen et al. (1998)). 

Ks =
TAW − Dr

TAW − RAW
 (8) 

Où 

TAW  est la quantité totale d'eau disponible dans le sol dans la zone racinaire (mm) 

Dr  est l’appauvrissement de la zone racinaire (mm) 

RAW  est l’eau prête à la consommation (mm) 
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D’après l’équation 7, l’indice Ks peut être calculé comme suit :  

Ks =
ETr

ETp∗Kc
    (9) 

Pour simplification, nous avons calculé un indicateur de stress Is (équation 10) dont 

les valeurs varient entre 0 (pas de stress hydrique) et 1 (stress hydrique supérieur). Is est 

inversement proportionnel à Ks et positivement proportionnel à CWSI. 

Is= 1-
ETr

ETp∗Kc
  

(10) 

3.2.3 Données acquises par drone 

Les données dans l’infrarouge thermique ont été obtenues par une caméra thermique 

de modèle Optris PI640 qui peut faire une acquisition dans la bande allant de 7,7 μm à 13 μm. 

Cette caméra est embarquée sur un drone de modèle Hydra-12 OnyxStar (Figure 3.7). Ce 

drone est un drone de l’INRS de gros calibre à voilures tournantes, équipé par 12 moteurs et 

est piloté par un membre de l’équipe du laboratoire TED. 

 

Figure 3.7: Drone de modèle Hydra-12 OnyxStar 

Le géoréférencement des images thermiques a été réalisé à l’aide d’un récepteur GPS 

RTK qui a été utilisé également pour le positionnement des relevés manuels dans chaque 

parcelle (Figure 3.8). 
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Les données acquises par GPS ont été effectuées au centre de chaque parcelle où on 

a mis des drapeaux permettant de faire le suivi de la température foliaire au même endroit à 

des dates de vol de drone différentes et de géoréférencer les images thermiques acquises par 

drone. 

 

Figure 3.8: Géoréférencement à l’aide d’un récepteur GPS RTK 

 

Les vols de l’année 2016 ont été faits le 10 août, le 5 septembre et le 16 septembre. 

La première et la deuxième campagne de terrain sont caractérisées par un bon ensoleillement, 

peu de nuages et un faible vent. La densité du couvert végétal de la pomme de terre était 

moins élevée dans la deuxième sortie, car il y avait une absence de deux cultivars qui étaient 

récoltés (Vivaldi et AC-Chaleur). De même, la 3ème campagne de terrain a été caractérisée par 

un bon ensoleillement, peu de nuages et faible vent. Cependant, la densité du feuillage a été 

moins importante que la deuxième campagne, car il y avait seulement trois cultivars qui sont : 

Higland Russet, Umatilla Russet et Russet Burbank. 

Il est nécessaire de réaliser des corrections radiométrique et géométrique sur les 

données thermiques pour qu’elles soient exploitables. L’objectif de ces corrections est de 

minimiser l’influence de l’atmosphère sur la qualité de l’image et d’ajuster les écarts de mesure 

liés au système optique de capteur. 

Les vols ont été effectués dans des périodes où les conditions agro-météorologiques 

étaient différentes durant la saison estivale 2016 (mois d’août et septembre) et durant le mois 

d’aout 2017. 
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3.2.4 Traitement des données acquises par drone 

 Extraction et Correction radiométrique 

La Figure 3.9 présente la trajectoire de plan de vol qui a été utilisée pour faire 

l’extraction des données thermiques.  

 

Figure 3.9: trajectoire de plan de vol 

Les images thermiques ont été extraites à l’aide du logiciel «Optris PI Connect » à 

partir d’une vidéo enregistrée par la caméra thermique embarquée sur le drone (Figure 3.10). 

 

 

Figure 3.10: Enregistrement d'une vidéo thermique par la camera Optris 
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En changeant manuellement le pas d’acquisition des images (0,5s ; 1s ; 1,5s ; 2s) pour 

obtenir le meilleur chevauchement entre eux (environ 70%), avec un pas de deux secondes 

on a pu obtenir environ 600 images pour chaque vol. Ce logiciel permet de sauvegarder pour 

chaque image un fichier de format xslx qui contient les valeurs de températures pour chaque 

pixel de l’image acquise ainsi qu’un fichier txt qui contient les coordonnées GPS au centre de 

chaque image. Cette caméra thermique permet de donner, à une faible altitude de vol (50 m), 

une résolution spatiale de 4,6 cm et une taille de la scène de l’ordre de 22,1 m x 29,65 m.  

La correction radiométrique consiste à régler les erreurs et biais lors de la mesure de 

la température. Dans notre cas, une seule correction radiométrique a été appliquée et a 

concerné l’ajustement de l’émissivité selon le type de surface visé, puisqu’on a pris en compte 

des faits suivants :  

 Il y a eu une calibration durant le vol pour corriger l’erreur de mesure de la température 

(chaque 12 secondes) étant donné que le logiciel PIconnect  permet de corriger d’une 

façon automatique les distorsions radiales qui peuvent survenir avec les différentes 

lentilles.  

 L’influence de l’atmosphère sur la qualité des images est négligeable (le drone vole à 

une faible altitude et acquiert les images au Nadir) 

Étant donné que la caméra thermique considère la surface capturée comme un corps 

noir (émissivité est égale à 1), la température réelle de la canopée a été déterminée en 

appliquant une émissivité de l’ordre de 0,98 à partir de l’équation suivante dérivée de la loi de 

Stefan Boltzmann (Kotchi 2004) :  

ε =  
  T4

    T°4
 

(111
) 

Où :   

ε est l’émissivité de la surface 

Τ est la température de l’objet (en kelvin) 

Τ° est la Température du corps noir acquise par la caméra thermique (en kelvin) 
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 Mosaïquage des images et correction géométrique 

L’orthomosaïque a été générée à l’aide du logiciel Pix4Dmapper Pro dont le laboratoire 

TED possède une licence (Figure 3.11). Le principe de ce logiciel est de chercher les pixels 

homologues dans chaque image prise consécutivement pour créer des nuages de points de 

correspondance afin d’aboutir à une image précise et géoréférencée qui couvre la totalité du 

site imagé. De ce fait, il corrige la perspective de la caméra thermique, l’orientation et le biais 

des photos causé par le mouvement du drone. Les images ont été géoréférencées 

automatiquement lors de la création de la mosaïque à l’aide de coordonnées GPS acquises 

par le drone. Les différentes cibles préalablement installées au sol dont les coordonnées ont 

été prises à l’aide de GPS RTK permettaient de corriger le géoréférencement de 

l’orthomosaïque. 

 

Figure 3.11: Création d'orthomosaïque à l'aide de logiciel Pix4D 

 Extraction de la température foliaire pour chaque parcelle 

Une fois l’orthomosaïque générée, l’étape suivante est d’extraire les valeurs de la 

température qui sont stockées dans les fichiers Excel associés à chaque image. Chaque 

image est en mode RGB présentant seulement le visuel des températures vu que les valeurs 

des 3 canaux RGB sont codées en 8 bits (valeurs entre 0 et 255) alors que les valeurs de 

température en degré Celsius. Pour avoir ces valeurs de température en image, nous avons 

remplacé une des bandes RGB de chaque image par la valeur thermique de chaque pixel. 
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Par la suite, l’image résultante comporte toujours 3 bandes le rouge, le vert et la bande qui 

correspond à la valeur de température en degré Celsius. Enfin, à l’aide du logiciel ArcGIS, on 

a créé trois groupes de rectangles et repartis sur toutes les parcelles représentant les trois 

types d’irrigation. Un rectangle contient les 4 rangs centrés de chaque parcelle afin d’assurer 

l’effet d’irrigation sur la valeur de la température. 

Dans le but de minimiser l’effet de sol sur les mesures de la température, l’objectif de 

cette étape est d'éliminer les températures très élevées qui ne peuvent pas être reliées à la 

végétation (sol ou autre). On a fixé un seuil supérieur de température à partir du graphe des 

fréquences des températures (Annexe 2) qui donne le nombre de pixels pour chaque valeur 

de température. Pour ne pas perdre de l'information liée à la végétation, on a sélectionné 

quelques pixels de différentes zones de la carte (contenant de la végétation) et on a vérifié 

que leurs températures n'ont pas dépassé le seuil établi. Par la suite, tous les pixels ayant une 

température supérieure à la valeur de ce seuil ont été masqués. 

Les moyennes de températures de chaque parcelle ont été ensuite corrigées selon une 

émissivité de l’ordre de 0,98. Donc, dans la section suivante, on s’intéressera aux différents 

tests statistiques effectués afin de déterminer la relation entre les indicateurs agro-

météorologiques de stress hydrique et les données d’imagerie thermique acquises et 

d’analyser l’effet des variables pouvant agir sur cette relation telles que : le stade de 

croissance de la pomme de terre, les conditions météorologiques, type et texture de sol. 

 Analyses statistiques des données 

Dans cette étude, nous avons extrait les moyennes de la température de chaque 

parcelle selon les différentes consignes d’irrigation soit consigne A (bien irriguée), 

consigne B (moyennement irriguée) et consigne C (non irriguée), sur différentes dates de vol 

et sur 8 cultivars. Ensuite, nous avons calculé l’indicateur du stress hydrique Ks à partir de 

bilan hydrique qui se base sur des indicateurs agrométéorologiques (précipitation, 

température de l’air, évapotranspiration potentielle, etc.). Pour vérifier la corrélation entre les 

moyennes de température et les différents types de gestion d’irrigation et faire apparaître sa 

relation avec l’indicateur de stress hydrique, nous avons fait appel à des tests statistiques avec 

différents critères de classification. 
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 Analyse de variance (ANOVA) 

Le test le plus approprié pour comparer les moyennes de la température est l’analyse 

de variance (ANOVA) à un seul facteur de variabilité. L’ANOVA permet de comparer plusieurs 

moyennes sur plusieurs échantillons. Le modèle statistique de l’analyse de variance à un 

facteur s’écrit de la façon suivante (Stahle et World 1989): 

Yij= µ +αi+ɛij (12) 

Où Yij  est une variable d’indice (i,j) 

µ  est la moyenne de référence 

αi est le coefficient qui représente la moyenne avec ∑ αi𝑛
𝑖=0 = 0 

ɛij est le résidu qui représente l’erreur de mesure 

La forme générale de l’analyse de variance se base sur le test de Fisher. Ce test 

requiert des données distribuées d’une façon normale en supposant que l’hypothèse nulle (H0) 

correspond au cas où les moyennes de plusieurs échantillons sont les mêmes tandis que 

l’hypothèse alternative (H1) suppose que les moyennes ne sont pas identiques et nous 

prendrons un niveau de significativité (α) tel que :  

H0 : µ1= µ2 = …= µn avec µi est la moyenne de l’échantillon i  

H1 : Il existe au moins une moyenne µi des µn qui diffère des autres. 

α = 0,05 = 5% 

Par ailleurs, si on rejette l’hypothèse nulle, nous cherchons les modalités qui donnent 

des moyennes significativement plus grandes que la moyenne de référence et de même les 

modalités qui donnent des moyennes significativement plus petites que la moyenne de 

référence. 

Dans le cas où nous cherchons l’interaction entre les facteurs de variabilité, nous avons 

appliqué une ANOVA à mesures répétées (analyse de variance à deux facteurs avec 

répétitions). Ce test vise à tester l’effet de premier facteur (variable explicative qualitative), 

l’effet de deuxième facteur et l’interaction entre les deux facteurs sur une variable expliquée. 

Le modèle statistique de l’analyse de variance à deux facteurs à mesures répétées s’écrit de 

la façon suivante : 
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Yijk= µ +αi+ βj+(αβ)ij+ɛijk (13) 

Où  Yij  est une variable d’ordre k d’indice (i,j) 

µ  est la moyenne de référence 

αi est le coefficient qui représente la moyenne de premier facteur avec ∑ αi𝑛
𝑖=0 = 0 

βj  est le coefficient qui représente la moyenne de deuxième facteur avec ∑ βi𝑛
𝑖=0 = 0 

(αβ)ij  est le coefficient qui représente l’interaction entre les deux facteurs∑ (αβ)ij
𝑛

𝑖=0
=0 

(pour i=1,…,n ; j=1,. n) 

ɛij  est le résidu qui représente l’erreur de mesure. 

Dans notre cas, l’ANOVA à deux facteurs à mesures répétées est appliquée afin 

d’étudier l’interaction entre les deux facteurs : facteur (irrigation avec 3 modalités) et facteur 

(cultivar avec 8 modalités) sur la variable à expliquer (la température de surface). En fait, pour 

une même consigne d’irrigation et même cultivar nous avons 96 parcelles partagées sur 4 

blocs et qui ont reçu le même traitement (cultivar/irrigation). On parle d’interaction entre deux 

critères de classification (facteurs) sur la température de la surface lorsque l’effet d’un facteur 

dépend de la modalité de l’autre facteur. L’ANOVA est réalisée par le package FactoMineR 

de logiciel R (Annexe 3). 

 Tests de comparaisons multiples « post-hoc » 

L’analyse de variance permet de savoir si tous les échantillons suivent la même loi 

normale cependant il ne permet pas de savoir quels sont les échantillons qui ne suivent pas 

cette loi. Alors, pour déterminer ces échantillons, nous appliquerons un test de comparaisons 

multiple ou « post-hoc » afin de tester la significativité statistique : c’est le test de signification 

d’un coefficient en testant t de la loi de Student à un seuil de signification α=0,05. Dans notre 

cas, nous avons appliqué le Test Tukey DSH qui est généralement utilisé après effectuer une 

ANOVA pour évaluer la significativité entre des groupes testés. 
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4 Résultats et discussion 

 Élaboration des cartes thermiques et extraction des températures à partir 
des données acquises par le drone 

La température de surface extraite des images aéroportées qui sont générées par 

l’orthomosaïquage, parcourt le même schéma que la structure des traitements d’irrigation 

décrite dans le site expérimental. La variabilité spatiale de la température de canopée est 

clairement démontrée par la différence des couleurs entre les parcelles expérimentales dont 

la couleur brune représente les valeurs de température les plus élevées telles que le chemin 

et les parcelles non irriguées qui sont caractérisées par un sol sec et lorsque la couleur tend 

vers la couleur jaune, la température représente les parcelles irriguées qui sont caractérisées 

par un sol humide (Figure 4.1.B). Il est remarquable que pour les deux saisons de croissance 

2016 et 2017, les valeurs de la température foliaire les plus élevées soient détectées pour les 

parcelles les plus stressées. La figure (4.2.) montre que l’image thermique permet de 

différencier la végétation du sol nu qui n’est pas le cas pour une image visible. 
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Figure 4.1: (A) : Orthomosaïque des images visibles obtenues à l’aide de camera visible embarquée sur drone; (B) : Orthomosaïque des images 

thermiques obtenues à l’aide de caméra infrarouge thermique embarquée sur drone 

 

 

A 

 

B 
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Figure 4.2 : A gauche une carte thermique pour l'identification des zones de stress hydrique (saison 
2017) avec les parcelles d’extraction de la température selon les différents modes d’irrigation 

A, B et C  et à droite c’est la composition d’image thermique avec des couleurs jaunes et 
brunes des zones sèches et humides 

 Analyse statistique des données 

 Statistiques descriptives de la température 

Après avoir corrigé les moyennes de températures des parcelles de différents modes 

d’irrigation selon une émissivité de l’ordre de 0,98, nous avons appliqué des tests statistiques 

afin de déterminer la corrélation entre les facteurs qui peuvent influencer la température de 

surface du couvert végétal. 

A 
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 Variabilité de la température de surface selon les types d’irrigation 

En 2016, l’analyse des moyennes de température selon les types d’irrigation a montré 

qu’il existe une variation globale entre les types d’irrigation A, B et C pour les deux dates de 

vol. Les Figures 4.3 et 4.4 indiquent que la plus faible moyenne de température est associée 

à l’irrigation A (la plus irriguée) et est égale à 23°C pour le vol du 10 août et 22°C pour le vol 

du 5 septembre tandis que la plus grande valeur est associée à celle de l’irrigation C d’une 

valeur de 29°C pour le premier vol (10 août) et de 34.6°C pour le deuxième vol (5 septembre). 

De même, pour le dernier vol (16 septembre) représenté dans la Figure 4.5, la plus faible 

moyenne de température est enregistrée pour les parcelles de l’irrigation A (18.7 °C), mais la 

plus grande valeur est enregistrée pour l’irrigation B ainsi que pour le mode d’irrigation C 

(20.7°C). 

En 2017, les Figures 4.6 et 4.7 montrent qu’il n’y a pas une variation globale entre les différents 

modes d’irrigation A, B et C.pour les deux vols (9 et 31 août). En effet, la moyenne de 

température a été comprise entre 25°C (type A) et 30°C (type C) dans le cas du premier vol 

(9 août), également pour le deuxième vol (31 août), la moyenne de température a été comprise 

entre 27 °C et 28 °C. La plus faible moyenne de température est associée aux parcelles de 

l’irrigation A qui sont les plus irriguées et la plus grande moyenne de température est associée 

aux parcelles non irriguées pour les deux saisons de croissance 2016 et 2017.  

 

Figure 4.3: Moyenne de température corrigée (vol 10 août saison 2016)  
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Figure 4.4: Moyennes de température corrigée (vol 5 septembre saison 2016) 

 

Figure 4.5 : Moyennes de température corrigée (vol 16 septembre saison 2016) 
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Figure 4.6 : Moyennes de température corrigée (vol 9 août saison 2017) 

 

Figure 4.7 : Moyenne de température corrigée (vol 31 août saison 2017) 

 

Ensuite, une analyse de variance à un facteur (ANOVA) est effectuée afin de vérifier 

s’il existe une différence significative entre les moyennes de température dans les différents 

modes d’irrigation. Conséquemment, nous avons posé l’hypothèse nulle H0 tel que les 

moyennes de températures sont significativement différentes et l’hypothèse alternative H1 est 

que les moyennes de températures ne sont pas significativement différentes. Un exemple de 

sortie de l’ANOVA est représenté par la Figure 4.8 : 
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Figure 4.8 : Exemple de la sortie de logiciel R (ANOVA), pour le premier vol (saison 2017) 

Le tableau 4.1 représente les différents résultats trouvés pour les différents vols de 

deux saisons de croissance 2016 et 2017. L’ANOVA révèle une différence significative de 

température entre les différents modes d’irrigation autant pour le vol du 10 août que pour le 

vol du 5 septembre de l’année 2016.  

Tableau 4-1 : Comparaison entre les probabilités (Pr) associées à une différence significative dans la 
mesure de la température de feuillage selon les différents modes d’irrigation pour les 

saisons 2017 et 2016 

Saison de croissance  Date de vol  Pr (Irrigation)  

2016 

10 Aout 9,87 10-6* 

5 Septembre 1,28 10-9* 

16 Septembre 0,643 

2017 

9 Aout 0,719 

30 Aout  0,222 

*Les valeurs sont significativement différentes lorsqu’elles sont inférieures au seuil d’erreurs α =0.05 

Puis en effectuant le test de comparaison multiple (Test tukeyHSD) afin de trouver le 

type d’irrigation qui est significativement différent aux autres, nous avons remarqué que pour 

les trois couples (A, B), (A, C) et (B, C), seulement le couple (A, B) qui n’est pas 

significativement différents pour les deux vols en 2016 (Annexe 3). Par conséquent, l'état 

hydrique du sol était homogène d'un traitement à l'autre dans l’année 2017. La différence 

s'installe après un certain nombre de jours sans précipitations. En effet, cette conclusion a été 

approuvée par l’étude de (Boivin et al. 2018) sur l’efficacité de l’utilisation de l’eau sur les 

cultivars, sept cultivars en 2016 ont bien répandu aux consignes d’irrigation à l’exception de 

cultivar Calwhite qui a répandu seulement au traitement A. La consigne C non irriguée a été 

bénéfique pour deux cultivars (Calwhite et la Highland Russet) qui ont donné un important 

rendement et parfois élevée comparativement aux cultivars irrigués. Cependant, l’irrigation n’a 

pas donné un effet sur les cultivars, mais elle a été valorisée que pour un cultivar (Russet 

Burbank) pendant la saison de croissance 2016 (Boivin et al. 2018). Par la suite, cette variation 

de température de feuillage pourrait être expliquée par plusieurs facteurs. En 2016, la variation 

entre les deux premiers vols est due  principalement à l’absence de deux cultivars (Vivaldi et 
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AC-Chaleur) suite à leur récolte lors de la deuxième campagne de terrain. De même, cette 

variation est remarquable pendant le dernier vol suite à la récolte des trois cultivars de mi-

saison et la présence de trois cultivars seulement (Highland Russet, Umatilla Russet et Russet 

Burbank) ainsi que la présence du dernier stade phénologique (stade de sénescence). 

Ensuite, pour la même période du mois d’août des deux saisons qui coïncident avec le début 

de stade de maturité de la pomme de terre, nous avons constaté que les moyennes de 

températures sont plus grandes pour la saison de 2016 que pour la saison 2017. 

Cette différence pourrait être expliquée d’une part par la variabilité de la condition 

météorologique d’une saison à une autre. Généralement, la saison de croissance 2016 a été 

plus chaude qu’en 2017, car d’une part l’ensoleillement a été plus important en 2016 et 

également les précipitations sont légèrement supérieures à celles de 2017 avec une valeur 

de l’ordre de 458 mm comparée à 433 mm en 2017. D’autre part, l’évapotranspiration a été 

plus importante en 2016 (463 mm) comparé à 2017 (431 mm). 

D’autre part, la date de plantation de 2017 a été retardée de cinq jours par rapport à 

celle de 2016. Ce retard a été rattrapé qu’à partir de mi-juin pour la culture. Par conséquent, 

une forte fluctuation de la demande en eau de la culture a été remarquée pendant les deux 

saisons (2016 et 2017) pour les différentes variétés hâtives, mi- saisons et tardives (Figures 

4.9 et 4.10). 

.
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Figure 4.9 : Demande en eau de variétés de la culture de pomme de terre pendant la saison de croissance 2016 
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Figure 4.10 : Demande en eau de variétés de la culture de pomme de terre pendant la saison de croissance 2017 
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 Variabilité de la température de surface selon les cultivars 

Les cinq figures ci-après (Figures 4.11-4.15) montrent que la moyenne de température 

varie non pas seulement en fonction de type d’irrigation, mais également en fonction de types de 

cultivars. En d’autres termes, il existe des cultivars qui ont une température plus chaude que 

d’autres et c’est remarqué pendant les années de croissance 2016 et 2017. En 2016, d’après les 

figures 4.11 et 4.12, les variétés hâtives (cultivar 2 (Vivaldi) et cultivar 7 (AC-Chaleur)) sont les 

cultivars qui ont la plus grande valeur de température pendant les premiers vols de 2016 et 2017 

d’une valeur supérieure à 28°C tandis que les plus petites valeurs de température sont accordées 

aux cultivars tardifs (cultivar 1 (Highland Russet), cultivar 4 (Umatilla Russet) et cultivar 8 (Russet 

Burbank)) d’une valeur de l’ordre de 25°C. Cette variation de température est expliquée par le 

développement des stades de croissance de la culture de pommes de terre. En fait, les cultivars 

hâtifs ont un cycle plus court que les autres cultivars (103 à 104 Jours). Ainsi, la période du mois 

d’août représente le stade de développement des tubercules pour ces variétés ou les besoins en 

eau sont importants (FAO 2008). Dans cette période, la plante perdait de l’énergie pour extraire 

l’eau du sol, par conséquent une augmentation de température des feuillages s’apparaîtra. De 

plus, parmi les variétés mi-saison, nous avons remarqué que le cultivar 3 (Chieftain) a une 

température plus élevée (27 °C) que les autres de variétés mi-saison (Figure 4.12). Également le 

cultivar 4 (Umatilla Russet) montre une température plus élevée (20°C) que les autres cultivars 

tardifs (Figure 4.13). 

En 2017, une variation de la température entre les différents cultivars est remarquable 

pendant les deux vols. Les cultivars hâtifs ont les températures les plus élèves tandis que les 

cultivars tardifs ont les températures les plus faibles (Figures 4.14 et 4.15). 

 



 

  53   

 

Figure 4.11: Moyenne de température corrigée de cultivars (vol 10 août saison 2016) (ou les cultivars sont : 
C1 : Highland Russet, C2 : Vivaldi, C3 : Chieftain, C4 : Umatilla Russet, C5 : Goldrush, C6 : 

Calwhite, C7 : AC-chaleur, C8 : Russet Burbank) 

 

 

Figure 4.12: Moyenne de température corrigée de cultivars (vol 5 septembre saison 2016) 
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Figure 4.13: Moyenne de température corrigée de cultivars (vol 16 septembre saison 2016) 

 

Figure 4.14:Moyenne de température corrigée de cultivars (vol 9 août saison 2017) 
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Figure 4.15 : Moyenne de température corrigée de cultivars (vol 31 août saison 2017) 

 

Ensuite, les résultats d’ANOVA (Tableau 4.2) ont dévoilé qu’il existe une différence significative 

entre la température de feuillage des cultivars du dernier vol de l’année 2016 et les vols de l’année 

2017. En effet, il existe des cultivars qui ont une température plus haute que d’autres si on utilise 

la même consigne d’irrigation et de même il existe une régie d’irrigation qui conduit à des valeurs 

de températures d’un cultivar significativement plus grandes par rapport aux autres. 

Tableau 4-2: Comparaison entre les probabilités (Pr) associées à une différence significative dans la mesure 
de la température de feuillage selon les différents cultivars pour les saisons 2017 et 2016 

Saison de croissance  Date de vol  Pr(Cultivars)  

2016 

10 Aout 0,447 

5 Septembre 0,985* 

16 Septembre 0,417.10-8* 

2017 

9 Aout 0,497. 10-7* 

30 Aout  0,382. 10-6* 

*Les valeurs sont significativement différentes lorsqu’elles sont inférieures au seuil d’erreurs α =0.05 
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Le test Tukey appliqué aux résultats significativement différents a montré que les variétés 

hâtives sont significativement différentes d’autres cultivars pendant le premier vol, mais nous 

avons constaté que le cultivar 1 (Highland Russet), le cultivar 2 (Vivaldi), le cultivar 8 (Russet 

Burbank), le cultivar 5 (Goldrush) et le cultivar 7 (AC-Chaleur) sont significativement différents 

des autres cultivars pendant le deuxième vol de 2017 (Annexe 4). Conséquemment, cette 

variation a indiqué que certains cultivars ont des valeurs de températures de feuillage 

significativement plus élevées si on applique la même consigne d’irrigation. Cela a été approuvé 

par le calcul de poids de matière sèche des cultivars selon les traitements appliqués en 2016 et 

2017 réalisés par l’IRDA. En effet, Boivin et al. (2018) ont montré que pour 2016, le gain en 

rendement vendable en contexte irrigué varie de 12 à 40 % pour 7 des 8 cultivars où seul le 

cultivar Umatilla Russet a été indifférent à l’apport ou non d’eau par l’irrigation. Hormis pour le 

cultivar CalWhite, où la consigne A a permis d’obtenir un rendement vendable supérieur à la 

consigne B, aucune différence n’a été observée entre la consigne A et B. Autrement dit, les 

ressources impliquées à maintenir le statut hydrique du sol plus humide ne se traduisent pas en 

rendement vendable supplémentaire. En 2017, un seul cultivar a répondu significativement à 

l’irrigation. En effet, la consigne B, a permis à la Russet Burbank de produire un rendement 20 % 

supérieur au témoin non irrigué. Lorsque comparé ensemble, les rendements vendables mesurés 

avec la consigne A et B ne sont pas différents. Lorsque comparé à celui de 2016, le rendement 

vendable de 2017, pour un même cultivar, est 7 à 49 % plus bas, hormis pour le cultivar Umatilla 

Russet qui a maintenu une productivité quasi équivalente. 

En conclusion, la différence de la température observée entre les cultivars indique que 

l’impact de stress hydrique est bien différent selon le cultivar et par la suite cela aidera les 

producteurs à valider la performance de cultivars de pomme de terre et maximiser le rendement 

en choisissant le mode d’irrigation le plus adéquat selon les besoins en eau des cultivars. 

 Effet de l’irrigation et de type des cultivars et son interaction sur la 
température 

Une ANOVA à mesures répétées est effectuée sur les valeurs des températures de 

différentes variétés de pommes de terre afin de vérifier si la variation de température observée 

entre les consignes d’irrigation, les cultivars et les blocs sont significativement différents (Tableau 

4.3).  

Pour les deux saisons 2016 et 2017, nous avons constaté qu’il existe un effet significatif 

sur la température pour les deux critères de classification «irrigation» et «cultivar», tandis que 
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l’ANOVA ne révèle pas une différence significative pour l’interaction « cultivars*irrigation. Par 

contre, une différence significative est remarquable entre les blocs de la culture pour les vols de 

10 août et 5 septembre, cela affirme que le positionnement spatial a un effet sur la variation de 

la température de couvert végétal. 

Tableau 4-3: analyse de variance (ANOVA) pour les deux saisons de croissance (2016 et 2017)  

Saison de 

croissance  

Date de vol  Pr(Répétitions 

(Blocs))  

Pr(Cultivars)  Pr (Irrigation)  Pr(Interaction 

Cultivars*Irrigation)  

2016 10 Aout 0,651. 10-7 0,917. 10-14 0,22.10-17 0,8487 

5 septembre 0,046 0,26. 10-8 0,2. 10-17 0,056 

16 septembre 0,911 0,004 0,54 0,47 

2017 9 Aout 0,484 0,0003 0,57 0,99 

30 Aout 0,357 0,0003 0,57 0,97 

*Les valeurs sont significatives lorsqu’elles sont inférieures au seuil d’erreurs α =0.05 

Il est raisonnable de penser que ces résultats dépendent de la variation spatiale des 

indicateurs agro-météorologiques tels que les propriétés du sol et de la culture (type de sol, taux 

de couvert végétal, humidité de sol et de l’air, les précipitations et vitesse de vent). La différence 

de température entre les blocs pourrait être expliquée par l’hétérogénéité des propriétés de sol 

sur la totalité de terrain (Heege 2013) ainsi que l’informité de l’irrigation (Fuchs 1990) qui pourrait 

engendrer une variabilité au niveau de captage de l’eau par les plantes. De plus, l’effet de brise-

vent engendré par la végétation située à la bordure ouest des cultures pourrait être une cause 

influençant les valeurs des températures de la surface de canopée.  

 Effet de la variabilité temporelle des indicateurs agro-météorologiques sur le 
stress hydrique  

Nous avons calculé l’indicateur de stress (Is) à partir des données agrométéorologique en 

fonction de la variation de la température (Tc - Ta) entre la température de l’air ambiant et la 

température de feuillage acquise par drone dans la perspective de développer un modèle de 

prédiction de niveau de stress en se basant sur les données thermiques. 
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Le coefficient Is varie entre 0 et 1 et est représenté dans les Figures 4.16-4.18 en fonction 

de la variation de la température (Tc - Ta). De sorte que pour une variation inférieure ou égale à 

0 ((Tc-Ta) < 0), le feuillage est en équilibre avec la température de l’air et les besoins en eau de 

la plante sont comblés. Pour une variation positive (Tc –Ta >0), la culture est exposée au stress 

hydrique et l’eau dans le sol devient insuffisante (Patel et al. 2001). 

Les Figures 4.16-4.18 montrent la régression linéaire entre l’indicateur de stress Is et la 

variation de température T. Les variétés ont une réponse différente face au stress hydrique où 

les points colorés représentent les moyennes de différents modes d’irrigation de chaque cultivar. 

 

 

Figure 4.16 : Variation de l’indicateur Is en fonction de la variation de la température du couvert végétal et 
l’air ambiant pour les variétés hâtives 

Pour les variétés hâtives (AC-chaleur (cultivar 7) et Vivaldi (cultivar 2)), L’Is de AC-chaleur 

est plus corrélé à la variation de la température que Vivaldi tandis que 75% d’Is est expliqué par 

la variation de la température pour la variété (V-2). 
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Figure 4.17 : Variation de l’indicateur Is en fonction de la variation de la température du couvert végétal et 
l’air ambiant pour les variétés mi-saison 

Pour les variétés mi-saison (calwhite (cultivar 6), Chieftain (cultivar 3), Goldrush (cultivar 

5)), le Is de calwhite (V-6) est plus corrélé à la variation de la température que les autres cultivars 

avec un coefficient de détermination R2 est égale à 0,7. 
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Figure 4.18 : Variation de l’indicateur Is en fonction de la variation de la température du couvert végétal et 
l’air ambiant pour les variétés tardives  

Pour les variétés tardives (Highland Russet (cultivar 1), Umatilla Russet (cultivar 4), 

Russet Burbank(cultivar 8)), le Is de Russet Burbank ( cultivar 8) est plus corrélé à la variation de 

la température que les autres cultivars avec un coefficient de détermination R2 égale à 0,79. 

Nous remarquons que les cultivars non irrigués durant la campagne 3 montrent un Is nul 

et une faible variation de (Tc-Ta) comprise entre 0 et 2 (Figure 4.18). Ceci est dû aux 

précipitations importantes durant la semaine qui précède le jour du troisième vol de drone (Figure 

4.19). Ceci a engendré une diminution de la différence entre les types d’irrigation en termes de 

conditions hydriques de sol. En outre, la diminution de la température de l’air observée (10°C) 

dans cette période (16 septembre 2016) a causé une faible différence de la valeur de (Tc-Ta) 

entre les types d’irrigation A , B et C pour les trois cultivars tardifs. En général, la bonne corrélation 

entre Is et Tc-Ta est évidente dans les parcelles étudiées. Toutefois, le nombre de points de 

régression est relativement faible, ainsi, pour pouvoir développer un modèle d’estimation d’IS à 

partir des mesures thermiques par drone, des observations supplémentaires et plus nombreuses 

de l’Is seront nécessaires pour un cultivar donné. 
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Figure 4.19 : Variation de l’indicateur de stress hydrique Is de la saison de croissance 2016 
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Figure 4.20 : Variation de l’indicateur de stress hydrique Is de la saison de croissance 2017 
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En 2017, on n’a pas pu construire une corrélation entre la variation de température (Tc-

Ta) et l'indicateur Is parce que ce dernier est égal à 0 durant toutes les prises de la température 

par drone suite à des précipitations importantes avant les jours des vols de drone (Figure 4.20). 

En ce qui concerne la variation de la température de canopée et température de l’air (Tc-

Ta) de l’année 2016, on constate que les cultivars hâtifs ont une variation (Tc-Ta) qui est positive 

pour tous les modes d’irrigation, elle est comprise entre 0°C et 2°C pour le type d’irrigation A, est 

égale à 4°C pour le type d’irrigation B et elle est de l’ordre 8°C pour les non irrigués (type C). 

Pour les variétés mi-saison, on remarque que la variation (Tc - ta) est supérieure à 4°C pour les 

parcelles non irriguées (type C) et atteint un maximum de 12°C pour le cultivar 3 (Chieftain), elle 

est négative pour le type d’irrigation A et comprise entre 0°C et 2°C pour le type d’irrigation B. 

Pour les variétés tardives, on constate que la variation de (Tc –Ta) est supérieure à 4°C pour la 

plupart des parcelles non irriguées et atteint un maximum de 10°C pour le cultivar 4 (Umatilla 

Russet), elle est négative pour la plupart des parcelles bien irriguées (irrigation A) et atteint 1,6°C 

pour quelques parcelles du cultivar 4 (Umatilla Russet) et cultivar 8 ( Russet Burbank) durant le 

dernier vol (16 septembre). Pour le type d’irrigation B, une variation de température est comprise 

entre 0°C et 2°C pour les cultivars 4 et 8 (Umatilla Russet et Russet Burbank) et est négative 

pour le cultivar 1 (Highland Russet). 

En 2017, pour les cultivars hâtifs, le cultivar 2 (Vivaldi) a une variation (Tc-Ta) qui est 

positive pour tous les types d’irrigations, elle est comprise entre 2°C et 4°C et atteint 4° dans les 

parcelles non irriguées durant le deuxième vol (31 août). Pour le cultivar 7 (AC chaleur), La 

variation de température (Tc –Ta) atteint 4,5°C pour le mode d’irrigation C, est comprise entre 

2°C à 4°C pour le type d’irrigation A et B et elle est de l’ordre 4,12°C pour le cultivar 7 (AC 

chaleur), mais elle est négative pour tous les modes d’irrigation pendant le dernier vol. Pour les 

variétés mi- saison, la variation (Tc-Ta) est comprise entre 0°C et 2°C pour tous les modes 

d’irrigation et admet un maximum de 3,15°C pour les parcelles non irriguées de cultivar 6 

(Calwhite). Pareillement pour les cultivars mi-saison, les cultivars tardifs ont une variation positive 

pour tous les modes d’irrigation et comprise entre 2°C et 4°C sauf quelques parcelles qui ont une 

variation inférieure à 2°C (de l’ordre de 1°C pour le type A pour le cultivar 8 (Russet Burbank) et 

atteint un maximum de 2,75°C pour les parcelles non irriguées du cultivar 4 (Umatilla Russet). 

Pour conclure, la présente étude a confirmé que la température de canopée mesurée par 

infrarouge thermique est un bon indicateur pour évaluer le statut hydrique dans la culture avec 

de différents cultivars dans de différentes dates de la saison. Les imageries thermiques 
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aéroportées à haute résolution spatiale confirment le potentiel de détection du stress hydrique en 

se basant sur l’indice de stress Is calculé à partir des indicateurs agrométéorologiques. De plus, 

les résultats affirment la corrélation entre la différence de température de canopée et la 

température de l’air (Tc –Ta) avec Is (qui est corrélé avec le CWSI et inversement proportionnel 

à Ks) pour des différentes parcelles ou nous avons appliqué trois consignes d’irrigation 

différentes. 

Ces résultats sont en conformité avec plusieurs études dans différentes de cultures. 

Citons l’exemple de (Gonzalez-Dugo et al. 2013) qui ont estimé le statut hydrique de sol dans 

cinq cultures (Amande, Abricot, Pêche, Citron et Orange) à partir des images infrarouges 

thermiques acquises par drone. Les images ont été capturées trois fois par jour sur des parcelles 

irriguées et non irriguées, c’est qui a leur permis de confirmer la précision des données obtenues 

à l’aide de drone et de montrer une forte corrélation entre la différence de températures de 

canopée et la température de l’air (Tc-Ta) avec le CWSI (proportionnelle à l’indice Is). De même, 

plusieurs travaux ont utilisé la température de surface  dérivée de l’infrarouge thermique pour 

évaluer le stress hydrique à partir de coefficient Ks (Ihuoma et Madramootoo 2017). Citons 

l’exemple d’ Olivera-Guerra et al.( 2018) qui ont proposé une nouvelle approche qui combine les 

données thermiques avec les composantes de bilan hydrique pour déterminer les besoins en eau 

de la culture de blé. Cette méthode a affirmé l’estimation de coefficient de stress Ks à partir des 

images infrarouges thermiques MODIS, ASTER et Landsat.  

Étant donné que les indicateurs de suivi de l’état de l’eau dans la culture deviennent de plus en 

plus efficaces aidant à la gestion de l’agriculture de précision (Fernandez et Cuevas 2010). 

Cependant, ils restent limités puisqu’ils ne représentent pas la variabilité spatiale de l’eau dans 

la culture. D’après Fereres et Soriano (2007), dans le cas d’un déficit hydrique causé par un 

manque d’eau d’irrigation, il est nécessaire de caractériser la variabilité de l’eau dans le sol sans 

recours à l’installation d’un grand nombre de capteurs, d’où l’utilité des images thermiques qui 

deviennent une alternative importante afin d’aider à la gestion de l’irrigation (Gonzalez-Dugo et 

al. 2012). Il convient de noter que la corrélation entre la variation de la température de canopée 

moins la température de l’air (Tc-Ta) avec l’indicateur de stress hydrique Is est un bon indicateur 

de statut hydrique de l’eau dans la culture. Ce résultat corrobore avec les résultats précédents 

de plusieurs travaux sur l’utilisation de la température de feuillage comme un indicateur de déficit 

hydrique chez les plantes (Jackson et al. 1981; Kotchi 2004; Berni et al. 2009). Plus de travaux 

sont nécessaires pour évaluer les aspects autres qu’hydriques tels que les aspects 

physiologiques (par exemple : conductance stomatique) pour analyser la relation de (Tc-Ta) avec 
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l’indice Is puisqu’il est confirmé par plusieurs études qu’en cas de pénurie d’eau les plantes 

ferment les stomates et par conséquent, leurs températures de feuillage augmentent. Ballester 

et al. (2013) ont montré qu’une connaissance sur la régulation stomatique s’avère nécessaire si 

la température de feuillage est considérée comme étant un indicateur de stress hydrique. De plus, 

la réponse des stomates est différente d’une culture à une autre et même d’un cultivar à un autre 

tel qu’il confirmé par l’étude de Gonzalez-Dugo et al. (2012) dans la culture d’amandes. Ainsi, 

Santesteban et al. (2017) ont montré que l’imagerie thermique acquise par drone  permet 

d’évaluer la variation instantanée de l’état de l’eau dans un vignoble en se basant sur la 

corrélation entre le CWSI et la conductance stomatique et le potentiel hydrique de la tige.   

Les vols de drones sont influencés par la variabilité des indicateurs agro-météorologiques. 

Au Québec, les conditions climatiques sont très variables d’une journée à l’autre et pourraient 

influencer l’acquisition des images thermiques. Pour évaluer la variabilité spatio-temporelle de 

stress hydrique dans la culture, il est important de prendre en considération les effets 

environnementaux (vitesse de vent, température de l’air, rayonnement solaire, présence de 

nuage) avant d’effectuer les vols de drones afin de bien détecter la variation de stress hydrique 

(Pádua et al. 2017). Des recherches ont été menées dans plusieurs cultures telles que dans la 

culture de pistaches (Testi et al. 2008) ou encore dans un verger commercial d’amandier, 

Gonzalez-Dugo et al. (2012) ont confirmé que les données acquises vers midi seront plus 

sensibles au stress hydrique et pourraient décrire mieux la variabilité spatiale de la température 

de la canopée, mais ça nécessite plus d’études pour confirmer cette conclusion.  

Étant donné que la comparaison de deux saisons de 2016 et 2017 n’est pas robuste et que le 

modèle de régression réalisé ne donne pas de l’information suffisante sur la variation de la pente 

(Tc-Ta) en indiquant les limites inférieures et supérieures de la droite de régression , une 

comparaison sur plus de deux saisons de croissances avec plus des vols dans la journée et 

même une comparaison avec d’autres cultures pourrait être nécessaire pour confirmer la 

robustesse de modèle de régression et les résultats trouvés. 

Certes la méthodologie utilisée dans ce projet nous a permis d’avoir des résultats 

encourageants qui répondent à nos objectifs de recherche, cependant il convient de noter qu’il 

existe certaines limites non négligeables dans l’application des drones en agriculture de précision. 

Tout d’abord, la réglementation de transport Canada exige un certificat d’opérations aériennes 

spécialisées (COAS) qui est relativement lourd pour l’utilisation des drones pour des fins autres 

que récréatives afin d’assurer la sécurité des personnels et du public. De plus, il faut souligner 

que plusieurs facteurs pourraient présenter un défi pour la précision des données acquises par 
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drone tels que : la variation des indicateurs agro-météorologiques (la vitesse de vent, les 

précipitations, l’humidité de sol, la température de l’air et de sol, etc.) qui peuvent influencer 

l’acquisition des données pendant le vol de drone. Ainsi, le traitement des images thermiques qui 

représente une phase préliminaire et importante pourrait causer également une limitation puisqu’il 

est nécessaire de prendre en considération certains paramètres lors de planification de plan de 

vol et de la génération de l’orthomosaïque tels que : le recouvrement entre les images, la 

résolution spatiale souhaitée et l’altitude de vol, le grand volume des données, les perturbations 

radiométriques dues au dysfonctionnement de capteur, par conséquent, il nécessaire d’appliquer 

des méthodes de correction géométrique et radiométrique afin de compenser les effets 

perturbateurs et de représenter des cartes thermiques précises avec des propriétés spatiales des 

pixels qui sont bien améliorés. 
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES 

Ce projet illustre le potentiel de l’imagerie thermique dans la détection du stress hydrique 

de la culture de pommes de terre. L’utilisation des drones est en grand essor pour la télédétection 

agricole en offrant une couverture totale de champs avec une haute résolution spatiale. À l’heure 

actuelle, les drones sont de plus en plus utilisés dans le domaine agricole grâce à leurs nombreux 

avantages par rapport aux plateformes classiques de télédétection et permettent de répondre aux 

besoins de l’agriculture de précision. Les données thermiques acquises par drone ont montré leur 

apport significatif pour la détection hâtive du stress hydrique causé par un manque d’eau. 

Les résultats obtenus permettent d’offrir des cartes thermiques précisant la température 

de surface à des moments différents et sont utilisables par la suite pour évaluer l’état hydrique de 

la culture en temps quasi-réel. Les images thermiques sont acquises à une altitude de vol de 50 

mètres et une résolution spatiale de 4,6 centimètres. Le protocole expérimental a été exploité 

pour déterminer les propriétés thermiques de la culture de pomme de terre pour pouvoir l’utiliser 

dans des travaux futurs. Les résultats pourraient aider les agriculteurs à estimer la disponibilité 

de l’eau du sol à la culture et déterminer l’efficacité de l’irrigation pour effectuer les apports en 

eau à l’échelle de la variation intra-parcellaire. 

La présente étude montre qu’une évaluation de la variation spatio-temporelle des 

indicateurs agro-météorologiques spécifiques au site s’avère nécessaire pour mieux répondre 

aux besoins de la culture, prédire le stress hydrique et assurer des rendements plus élevés. En 

effet, cette variation a montré que pour les deux saisons de croissance (2016 et 2017), les 

cultivars ont une réponse différente face au stress hydrique. L’irrigation a été bénéfique pour 

certains cultivars ayant bien répondu aux traitements appliqués. Cette étude démontre également 

que la variation de la température entre le couvert végétal et l’air ambiant (Tc-Ta) est bien corrélée 

avec l’indice de stress Is. Cette variation (Tc-Ta) pourrait être utilisée comme un indice de 

détection de déficit hydrique chez les plantes. Ceci permet d’évaluer les besoins en eau de la 

culture en temps réel et par la suite d’appliquer l’irrigation à la bonne dose au bon endroit et au 

bon moment. 

D’autre part, la présente étude a démontré le potentiel de la combinaison entre la 

technologie des drones et l’imagerie infrarouge thermique pour la détection précoce du stress 

hydrique dans la culture de pommes de terre. Toutefois, des améliorations peuvent être 

recommandées pour des travaux futurs. En premier lieu, le nombre de vols de drone est un point 

très important sur lequel se construit la base des données. Par conséquent, pour avoir des 
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résultats précis, il conviendrait d’effectuer plus de vols en choisissant des dates qui sont distinctes 

l’une de l’autre dans de différentes périodes phénologiques afin de quantifier l’évolution du stress 

hydrique pendant le développement des plantes tout en modifiant les paramètres de vols (altitude, 

résolution spatiale, éclairement, etc.). En premier lieu, la possibilité d’effectuer plus de deux vols 

de drone dans des périodes de la journée temporellement différentes permettrait d’avoir une 

variation horaire de l’état hydrique et obtenir une information sur le moment où le pique de stress 

apparaîtra durant le jour même. Ceci permettrait d’avoir des résultats plus amélioré en se basant 

sur des images acquises par drone pour de différentes conditions agro-météorologiques.  

En deuxième lieu, il semble clair que le modèle de régression ne permet pas de montrer 

la corrélation entre la variation de la température entre l’air ambiant et le couvert végétal (Ta-Tc) 

et l’indicateur de stress hydrique Is des différentes saisons de croissance de la culture. 

Conséquemment, il sera recommandable d’analyser plus de deux saisons en analysant un 

nombre des parcelles plus grand en se focalisant sur un seul cultivar. Ceci permettrait d’obtenir 

des résultats plus robustes avec plus des données avec une méthode plus performante. 

Plusieurs paramètres pourraient être analysés pour valider les résultats obtenus. La 

photosynthèse, la surface foliaire ou encore la conductance stomatique sont des paramètres 

écophysiologiques. Ils pourraient accompagner la température acquise par drone afin de monter 

la réponse des plantes face au stress hydrique causé par une carence d’eau. De plus, l’émissivité 

présentait quant à elle un paramètre primordial dans le traitement des images thermiques. Il serait 

recommandé de corriger les données thermiques en faisant varier l’émissivité. Ceci pourrait 

expliquer d’une part les valeurs aberrantes de la température dans certaines zones d’étude et 

d’autre part de mieux distinguer la végétation et le sol. 

L’association de l’imagerie infrarouge thermique avec l’imagerie hyperspectrale ou/et 

RGB pourrait être considérée comme un volet intéressant et porteur de l’information sur une autre 

plage spectrale. Ceci ouvre la porte sur la possibilité d’exploiter d’autres indices spectraux, de 

caractériser les seuils de stress hydrique de la culture de pomme de terre et de pousser le sujet 

sur la tentation de l’appliquer sur des différentes cultures (blé, mais, etc.). 

Finalement, nous pouvons conclure que l’imagerie infrarouge thermique acquise par 

drones présente un potentiel important dans l’application de l’agriculture de précision. Ainsi, elle 

devient de plus en plus abordable et accessible avec un coût moins élevé qui permettrait aux 

producteurs d’exploiter les données acquises. Toutefois, certains développements seront 

nécessaires en posant les questions suivantes : comment un producteur pourrait-il utiliser cette 
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technique pour gérer l'irrigation tout au long de la saison de production? Suivant la fréquence des 

vols, est-ce que les résultats sont disponibles immédiatement ? 
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ANNEXES 

Annexe 1 : Indices de végétations 

 Abréviation Formule Auteurs Applications et caractéristiques 

Indices de 
végétation sans 
compensation 
des effets du 
sol 

VIN (Vegetation 
Index Number) 

VIN =
PIR

R
 

(Pearson & 
Miller 1972) 

 

NDVI (Normalized 
Difference 
Vegetation Index) 

NDVI =
PIR − R

PIR + R
 

(Rouse et al. 
1974)  

Est le plus utilisé pour étudier l’état de 
couvert végétal 

Indices de 
végétation avec 
compensation 
des effets du 
sol 

SAVI (Soil Adjusted 
Vegetation Index) 

SAVI =
(PIR − R)

PIR + R + L
× (1 + L) 

L = 1 très faible densité végétale, L = 0,5 densité moyenne, 
L = 0,25 densité faible. 

(Huete 1988) 

Appliqué lors d’une faible couverture du sol 
par le couvert végétatif pour réduire la 
contribution du sol pour que la sensibilité 
de l’indice ne concerne que la végétation 

PVI 
(PerpendicularVege
tation Index) 

𝑃𝑉𝐼 =
(𝑃𝐼𝑅 − 𝑎 × 𝑅 − 𝑏)

√(1 + 𝑎2)
 

a est la pente de la droite des sols dans l'espace (R, PIR) 
b  est l’ordonnée à l'origine de la droite des sols. 

(Richardson & 
Wiegand 
1977) 

Basé sur la théorie de la ligne de sol nu 
pour déterminer la densité de la végétation  

TSAVI 
(Transformed Soil 
Adjusted 
Vegetation Index) 

𝑇𝑆𝐴𝑉𝐼 =
𝑎 × (𝑃𝐼𝑅 − 𝑎 × 𝑅 − 𝑏)

𝑎 × 𝑃𝐼𝑅 + 𝑅 − 𝑎 × 𝑏 + 0,08 × (1 + 𝑎2)
 

(Baret & Guyot 
1991) 

Possède l’avantage de décrire le couvert 
végétal ainsi que le fond du sol 
indépendamment de capteur utilisé. 

Indices de 
végétation avec 
compensation 
des effets de 
l’atmosphère 

ARVI 
(Atmospherically 
Resistant 
Vegetation Index) 

𝐴𝑅𝑉𝐼 =
𝑃𝐼𝑅 − 𝑅𝐵

𝑃𝐼𝑅 + 𝑅𝐵
 

 
RB = R – γ (B – R) 
γ est le facteur d’autocorrection atmosphérique. 

(Kaufman & 
Tanré 1992) 

Est moins sensible aux effets de 
l’atmosphère que l’indice NDVI  

Indices de 
végétation avec 
compensation 
des effets du 
sol et de 
l’atmosphère 

TSARVI 
(Transformed Soil 
Atmospherically 
Resistant 
vegetation Index) 

𝑇𝑆𝐴𝑅𝑉𝐼 =
𝑎𝑅,𝐵 × (𝑃𝐼𝑅 − 𝑎𝑅,𝐵 × 𝑅𝐵 − 𝑏𝑅,𝐵)

𝑅𝐵 + 𝑎𝑅,𝐵 × 𝑃𝐼𝑅 − 𝑎𝑅,𝐵 × 𝑏𝑅,𝐵 + 0,08 × (1 + 𝑎2
𝑅,𝐵)

 

𝑎𝑅,𝐵est la pente de la droite des sols dans l’espace (R,B). 

𝑏𝑅,𝐵 est l’ordonnée à l’origine. 

(Bannari et al. 
1995) 

Faire le suivi de la dynamique de la 
végétation en en corrigeant les effets 
conjugués des sols et d’atmosphère. 

PIR est la réflectance de la bande proche infrarouge ; R est la réflectance de la bande rouge et B est la réflectance de la bande bleue (modifié à partir de (Bannari et al. 1995)) 
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Annexe 2 : Graphe de fréquences de températures 
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Annexe 3 : Code d’ANOVA sur le package R 

library(readxl) 

donnes=read_xlsx("traitement ABC.xlsx",sheet="ABC") 

À=donnees[,4] 

B=donnees[,9] 

C=donnees[,14] 

Combined_Groups=data.frame(cbind(A,B,C)) 

Combined_Groups 

Summary(Combined_Groups) 

Stacked_Groups=stack(Combined_Groups) 

Stacked_Groups 

groups=as.factor(Stacked_Groups[,2]) 

temperature=(Stacked_Groups[,1]) 

# Compute the analysis of variance 

res.aov <- aov(temperature ~ groups) 

# Summary of the analysis 

summary(res.aov) 

D24 <- read.table("anova_2017_vol2.csv",header = TRUE, sep = ";") 

res.lm <- lm(temperature~cultivars+irrigation+blocs+irrigation*cultivars,data=D24) 

summary(res.lm) 

anova(lm(temperature ~ irrigation+blocs+cultivars+irrigation*cultivars,data=D23)) 
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Annexe 4 : Exemple de calcul de coefficient Is sur Excel  
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Annexe 5 : Résultat de test de comparaison multiple (Test Tukey) 

pour les valeurs de la température selon les types d’irrigation 

Vol 1 (saison 2016) : 

 

Vol 2 (saison 2016) :  

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

  88 

Annexe 6 : Résultat de test de comparaison multiple (Test Tukey) 

pour les valeurs de la température selon les cultivars 

Vol 1 (saison 2017)  
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Vol 2 (saison 2017): 

 


