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PREFACE

La géographie est avant tout une discipline de synthese. Elle s'intéresse entre autre
aux sciences de la terre, a la sociologie, a [lhistoire, & [économie et aux disciplines de
laménagement qu'elle regroupe sous le vocable de <«Géographie volontaire». Apres s'étre
occupés de connaissances générales des sociétés et de cartographie des territoires naturels et
culturels, les géographes sont désormais nombreux a pratiquer lurbanisme. La géographie et
lurbanisme demeureront toujours un travail d’'équipe et de synthese, contribution essentielle
et remarquée des géographes. Récemment a-t-on senti le besoin d’étayer nos analyses et nos
prescriptions sur des bases quantitatives et scientifiques de plus en plus développées.
Mathématiques, statistiques, télédétection, géomatiques font désormais partie intégrante du
patrimoine de connaissances des géographes. Mais cela ne les dispense pas dexceller surtout
dans la transformation de leurs constatations en prescriptions, suggestions et
recommandations susceptibles d’améliorer les paysages humanisés et indice de bonheur des
sociétés qui les occupent. Il nous faut transformer les résultats de nos observations en plans
stratégiques de mise en valeur des tervitoires étudiés, des patrimoines batis accumulés par les
générations précédentes, et faire tout cela dans le respect des populations qui occupent et

exploitent leur pays respectif.

Voila en quelques mots la trame éditoriale de cette these basée sur des observations
pertinentes et rigoureuses dans le seul but de comprendre la situation actuelle pour mieux
planifier le futur. Utiliser des outils précis de mesure de 'humidité des sols agricoles en vue de
mieux gérer [utilisation de la ressource EAU devenue plus précieuse, voire inestimable, nous
est apparu une tdche des plus nobles. Rappelons que la situation dans le bassin versant de la
Méditerranée est d'autant plus critique. Ce territoire aux confins des grandes civilisations est
lun des plus productifs et jouit du plus beau climat de la planete. Mais rappelons aussi que
Jjadis des grandes foréts de pins occupaient le Liban alors qu’elles ont pratiquement disparues
de nos jours avec les conséquences que lon connait. La menace de la désertification est
omniprésente si [on ne réussit pas a stabiliser et a venforcer les patrimoines de foréts
naturelles pour protéger et filtrer les eaux souterraines et de surface. Le patrimoine naturel et
culturel aujourd’hui menacé plus que jamais méritait nos efforts de recherche appliquée pour
en arriver a un nouveau paradigme de protection, de réhabilitation, de mise en valeur et
d’exploitation intensive de la plaine du Campidano en Sardaigne comme laboratoire pour

obtenir un meilleur équilibre nature/culture.

Serge Filion,
Urbaniste et Géographe
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RESUME

L'lle de la Sardaigne a un climat semi-aride et est sujette a de fréquentes et longues
sécheresses, pouvant méme étre aggravées par les changements climatiques (Chessa &
Delitala, 2014; Motroni & Canu, 2005). L’échantillonnage régulier de ’humidité de surface
du sol est une des données d’entrée principale pour la modélisation hydrologique
(Camporese et al., 2009; Niu et al., 2014a; Sulis ez al., 2011). Obtenir des valeurs d’humidité
fréquentes et régulicres a partir de campagnes de terrain reléve du défi. L’apport de la
télédétection, afin d’obtenir de I'information précise couvrant une surface plus grande, est

donc primordiale.

Le but de ce projet de doctorat est de mettre a profit le potentiel des images radar et
LANDSAT pour générer des cartes d'humidité du sol fiables afin de soutenir la gestion des
ressources en eau et la pratique de lagriculture dans les régions méditerranéennes,
particuliecrement durant la période seche. Pour ce faire, une analyse spatiale et temporelle a
I’échelle locale et régionale de I’humidité des sols de la plaine du Campidano a été faite
al'aide de la télédétection, de données météorologiques et de données pédologiques. Cette
étude est basée sur des campagnes de terrain approfondies qui ont été effectuées de 2005 a
2009 sur une ferme expérimentale, /‘Azienda San Michele, qui appartient a l'organisme de
recherche agricole régional AGRIS (AGRIS, 2014). Cette ferme est située entre les villes
d’Ussana et de Donori, dans la partie centre-sud de la plaine agricole du Campidano, la zone
la plus fertile et productive de l'ile. Un total de douze champs nus ont été échantillonnés
pour obtenir les valeurs d’humidité et de rugosité de surface. L'imagerie radar regroupe 61
images ENVISAT ASAR (polarisation simple HH et VV, bande C) et 11 images
RADARSAT-2 (polarimétriques, bande C) acquises de 2003 a 2009. En plus, 23 images
LANDSAT 5, couvrant la zone d’étude, ont été acquises de 2003 a 2009.

A Déchelle locale, le signal de rétrodiffusion des images radar ENVISAT ASAR en
polarisation VV et en mode descendant, a permis d’établir un modcle empirique pour
'estimation de 'humidité des sols nus (ayant des valeurs d’humidité entre 5 et 30%), réalisé a
partir d’une relation linéaire ayant un coefficient de détermination (R?) de 0,85. La robustesse

du modele a été évaluée avec la méthode de la validation croisée pour la base de données

ENVISAT ASAR, permettant d’obtenir un R* de 0,76 et une pente significative de 0,9 (biais
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de 0,3% et RMSE de 2,7%). Le mode¢le a ensuite été testé avec un ensemble de données
différentes, soit les images RADARSAT-2, et la validation a permis d’obtenir un R* de 0,52
(biais de 0,6% et RMSE de 3%) et une pente significative de 0,7. Les images LANDSAT 5
ont aussi été utilisées pour 'estimation des valeurs d’humidité a I’échelle locale. Dans le cas
de ce type d’image, c’est avec la pente du TVX (indice de température/végétation), réalisée a
partir de la pente entre I'indice normalisé de la végétation (NDVI) et de la température de
surface (LST), que la relation linéaire avec les données d’humidité mesurées a été
développée. Les résultats présentent une équation linéaire avec un R* de 0,81 (biais de +1,3%

et RMSE de 5%).

Les deux modeles empiriques (radar et LANDSAT) développés a I’échelle locale ont ensuite
été appliqués a I’échelle régionale. Les cartes d’humidité estimées ont été analysées en
fonction des zones pédologiques homogenes de la plaine du Campidano. Les variations
d’humidité estimée durant la saison seche démontrent que le radar est sensible aux faibles
variations d’humidité de la surface du sol en fonction de la perméabilité des sols, méme
durant la période tres séche d’une région au climat semi-aride (valeurs-p <0,01, fiabilité a
99%). De plus, a lintérieur de ces zones homogenes en perméabilité, les inclusions
pédologiques majeures ayant des caractéristiques de drainage différentes de la zone a laquelle

elles appartiennent ont pu étre identifiées.

A la fois a échelle locale et a I’échelle régionale (analyse multi-temporelle et spatiale), les
images radar ont permis d’obtenir de meilleurs résultats. I’estimation de I’humidité du sol a
partir des valeurs de pente de TVX en région semi-aride semble étre une technique
prometteuse, mais une base de données constituée d’images acquises durant des saisons a la
fois seches et humides (permettant d’obtenir une gamme plus variée de valeurs de NDVI) et
constituée de plus de données in situ correspondantes (afin de développer un modele
empirique plus robuste), permettrait de valider les résultats obtenus, d’améliorer la technique

et d’obtenir une plus grande gamme de valeurs d’humidité estimées.

L’estimation de ’humidité de surface et la cartographie régionale des propriétés de drainage
des sols de la plaine du Campidano produites a partir d'images radar et LANDSAT dans le
cadre de ce doctorat suggerent un potentiel d’intégration des résultats dans les modcles

hydrologiques et possiblement une base de données GIS développée récemment pour la




Sardaigne (Vacca et al., 2014). Ces méthodes pourraient encore étre validées a 'aide de
données terrain collectées dans différentes zones pédologiques, et une plus grande base de
données radar et optique/thermique. Toutefois, elle peut d’ores et déja contribuer a la
gestion intégrée des ressources en eau par bassin versant, de méme qu’a la prise de décisions
opérationnelles (quantité d’eau pour irrigation, zone d’irrigation, choix des types de culture,
cycle des cultures, etc.), plus particulicrement pour des régions agricoles situées dans des
zones critiques semi-arides pouvant faire face a des sécheresses longues et répétées, comme

celles situées dans la plaine du Campidano de la Sardaigne.

MOTS CLES: climat semi-aride, ENVISAT ASAR, humidité des sols, qualité de drainage
des sols, LANDSAT 5, pédologie, plaine du Campidano, radar, RADARSAT-2, Sardaigne,

sols nus, télédétection, TVX.
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1. CONTEXTE ET PROBLEMATIQUE

1.1 Introduction

Les changements climatiques observés a ’échelle planétaire auront un impact certain sur les
humains et leur milieu. Certaines régions, comme la Méditerranée, sont déja particulierement
affectées par le manque d’eau potable. Cette ressource est essentielle a la consommation
humaine et a la production agricole. Les besoins en irrigation seront plus importants, en
raison de Paugmentation des périodes de sécheresse, mais cette derni¢re sera plus couteuse,
et nécessitera de nouvelles infrastructures. L’adaptation a ces changements est inévitable, des

choix stratégiques de gestion de I’eau s’imposent.

La Sardaigne, une ile italienne située dans la Méditerranée, fait face a de graves problemes
concernant sa gestion de 'eau pour lagriculture étant donné sa grande susceptibilité aux
longues sécheresses et leurs possibilités d’étre amplifiées par les changements climatiques
(GIEC, 2012; IPCC, 2007; Motroni & Canu, 2005). Les changements climatiques ont un
impact important sur la ressource en eau en Sardaigne, et les besoins sont éminents dans le
domaine des analyses hydrologiques et de la modélisation spatiale pour quantifier I'eau

disponible dans le sol a I’échelle du bassin versant (Manfreda & Caylor, 2013)

Cest en tant que géographe que jaborde le sujet des changements climatiques en
Méditerranée, de leurs impacts sur l'agriculture et du besoin imminent d’une nouvelle
approche pour I’économie et la gestion de I'eau potable a I’échelle régionale en Sardaigne. La
géographie signifie «décrire la Terrex, selon sa traduction littérale du grec ancien yewypoupia.
La géographie est 'étude de la plancte, ses terres, ses caractéristiques, ses habitants et ses
phénomeénes. Une vision globale de la problématique est essentielle afin de pouvoir
rassembler I'information provenant de plusieurs sources et plusieurs échelles, afin de mettre
a contribution diverses disciplines complémentaires, ayant pour but ultime d’étre utile a la
prise de décision locale et régionale en matiere de gestion de 'eau. L’apport des nouvelles
technologies comme la télédétection est dorénavant indispensable, mais la difficulté est de

garder en téte 'objectif premier : connaitre, pour ensuite bien décider.

Une méthode de suivi de P’humidité du sol en général est primordiale, toutefois le besoin de

cartographier a I’échelle de la plaine les conditions hydriques de la couche superficielle du sol




demeure essentiel et releve du défi, et ce particulicrement en condition de sécheresse. En
effet, lorsque les conditions hydriques du sol sont trées seches, le signal radar est
principalement influencé par la rugosité de surface plutot que par 'humidité, ce qui rend
I'interprétation du signal difficile. Dans le cadre de ce doctorat, une méthodologie empirique
a été développée pour estimer ’'humidité de surface a I’échelle de la plaine a partir d’images

radar et LANDSAT, en fonction des qualités de drainage des sols en temps réel.

1.2 L’impact des changements climatiques pour le sud de ’Europe

Selon le rapport «Turn down the heat : confronting the new climate normab publié par la Banque
Mondiale en 2014 (WorldBank, 2014), les températures sont déja supérieures de 0,8°C
comparativement a I’ére préindustrielle a I’échelle mondiale. Suite aux émissions a effet de
serre passées et a la tendance a venir, un réchauffement atmosphérique de pres de 1,5 °C par
rapport a I'ere préindustrielle est inévitable a court terme. Si aucune action concertée pour
réduire ces émissions n’est engagée, le réchauffement climatique prévu sera de 'ordre de 2°C
d’ici 2050 et de 4°C d’ici 2100. Aucune région ne sera épargnée par ce changement, et les
effets nuisibles de ce phénomeéne se feront ressentir sur Iagriculture, les ressources en eau,
les écosystemes et la santé humaine, et ce principalement dans les régions qui sont déja les

plus pauvres et les plus vulnérables particulié¢rement en zones semi-désertiques.

Les changements climatiques observés a I’échelle planétaire auront un impact considérable
sur les sociétés humaines et les écosystemes naturels. Le rapport spécial sur la gestion des
risques de catastrophes et de phénomenes extrémes pour les besoins et 'adaptation aux
changements climatiques (SREX) est le produit d’une coordination entre différents experts
intergouvernementaux sur I’évolution du climat (GIEC, 2012), et présente les liens entre
I’évolution du climat et les capacités de gestion et d’adaptation des communautés face aux

risques de catastrophes (figure 1.1).
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Figure 1.1 Tirée du rapport (GIEC, 2012), cette figure présente les notions essentielles
d’interrelations entre les changements climatiques, la capacité d’adaptation et de gestion de la
communauté, et les risques de catastrophes

Emissions de gaz a effet de serre

Les scientifiques sont formels: c’est 'étre humain qui est la cause du réchauffement
climatique (WorldBank, 2014). Le développement anthropique a donc un impact direct sur
les changements climatiques, qui ont a leur tour un impact direct sur les populations. La
capacité de ces dernieres a s’y adapter en ayant une meilleure gestion des ressources diminue

leurs risques de vulnérabilité face aux catastrophes (GIEC, 2012).

En 2014, le panel intergouvernemental sur le réchauffement climatique (IPCC:
Intergovernmental Panel on Climate Change) a publié son 5° rapport, intitulé «Changement
Climatique 2014 : Conséquences, Adaptation et Vulnérabilité», regroupant I'apport de 308
auteurs provenant de 70 pays, et le rapport a recu 50 492 commentaires de revue (IPCC,
2014). La section sur ’Europe (chapitre 23) comporte 60 pages et présente les aspects
régionaux d’un tel changement sur les infrastructures (transport, énergie, industrie, etc.), les
secteurs de productions (agriculture, foresterie, péche, etc.), la santé et le bien-étre social, la
protection de 'environnement, ainsi que I'adaptation a la prise de décision et la gestion des

risques.

Selon le rapport IPCC de 2014, certains changements importants pour le secteur de
l'agriculture en Europe sont a noter (sections 23.3 et 23.4). Tout d’abord, il y aura un besoin

grandissant d’irrigation, par contre lirrigation sera contrainte par la réduction des




écoulements souterrains, la demande grandissante en eau par les autres secteurs, et par
laugmentation des couts en général. D’ici 2050, Ilirrigation ne sera pas suffisante pour
prévenir les dommages causés par les vagues de chaleur sur les plantations, et de plus les
couts des systemes d’irrigation vont augmenter. La gestion intégrée des ressources en eau a
travers les frontieres des différents pays est nécessaire afin de pouvoir répondre a la
demande future dans les secteurs de I'agriculture, mais aussi de I'énergie, de la conservation
et des établissements humains. Les changements climatiques vont exacerber la demande en
eau déja importante dans les secteurs de lagriculture, énergie, I'industrie et utilisation
domestique, ce qui entrainera fort probablement une réduction significative de l'eau
disponible en surface (riviere) ou souterraine. Une adaptation est possible a travers des
technologies et des méthodes permettant ’économie de I’eau. Ainsi, selon le rapport IPCC
(2014), la teneur en eau du sol du sud de 'Europe va diminuer. Les conditions de saturation
et de drainage du sol vont étre de plus en plus rares et limitées durant ’hiver et le printemps
(Garcia-Ruiz ez al., 2011). La possibilité réduite d’effectuer des productions agricoles basées
sur les ressources en eau provenant de la pluie va augmenter la demande en eau pour
Iirrigation des cultures (Daccache & Lamaddalena, 2010). Cependant, lirrigation accrue ne
sera pas une option viable, particulicrement en Méditerranée, en raison de la baisse prévue
des ressources en eaux de ruissellement et des eaux souterraines (Olesen ez a/, 2011). Dans
un certain nombre de bassins versants, la ressource en eau est déja surexploitée et sa
disponibilité est menacée par les changements climatiques en raison de la baisse de recharge
des nappes et de l'augmentation potentielle de la demande en irrigation (Daccache &
Lamaddalena, 2010). Afin de répondre a cette demande grandissante, les couts des systemes
d’irrigation pourraient augmenter de 20 a 27% dans le sud de I'Italie (Daccache &
Lamaddalena, 2010; IPCC, 2014), et de nouvelles infrastructures d’irrigation seraient

nécessaires dans certaines régions.

La région méditerranéenne est déja considérablement touchée par les changements
climatiques et par le manque de ressources en eau selon 'IPCC (2014) et cette condition va
s’amplifier au cours des prochaines années. En effet, 'on s’attend a ce que les régions arides
et semi-arides de la Méditerranée deviennent encore plus séches et chaudes, mettant ainsi
une pression d’autant plus forte sur la vulnérabilité déja existante de la ressource en eau

potable pour cette région (Bajocco & Ricotta, 2007; Bassu ez al, 2009; Chessa & Delitala,




2014; Dong, 2011; Dong et al., 2013; IPCC, 2007; IPCC, 2014; Ludwig ez al., 2011; Motroni
& Canu, 2005; WorldBank, 2014).

La figure 1.2 présente une estimation des changements, significativement négatifs, en terme
de précipitations pour la région méditerranéenne (encerclée en noir). Ces cartes ont été
générées a partir de multiples modeles (Special Report on Emissions Scenarios (SRES) A1B,
(IPCC, 2007)) faisant une projection des dix dernieres années du 21° siecle par rapport a la
période 1980-1990. Sur cette figure, les zones en blanc correspondent aux régions ou moins
de 66 % des modcles concordent sur le sens de la variation et les zones en pointillé a celles
ou plus de 90 % des modeles concordent sur celui-ci IPCC, 2007). On peut donc remarquer
que la région méditerranéenne sera touchée par des changements négatifs en quantité de
précipitations, et ce particulicrement durant la saison séche de juin a aout d’ici la fin du

présent siecle.

décembre a février juin & aodt

..'.

y Région —
*% o Mméditerranéenne

BRI

20 -10 -6 5 10 20

Figure 1.2 Tirée du rapport (IPCC, 2007), cette figure présente les changements relatifs de quantité
de précipitations (%) pour la période de 2090 -2099, comparativement a la période de 1980-1999;
basée sur le scénario SRES A1B

La figure 1.3 présente 'augmentation relative du nombre de jours ayant des conditions de
sécheresse pour un monde ayant une température augmentée de 4 °C, par rapport a la
période de référence 1976-2005 (Prudhomme ez al, 2014; WorldBank, 2014). Les régions
subtropicales et tropicales de la Méditerranée devraient étre parmi les régions qui connaitront
la plus forte augmentation en jours ayant des conditions de sécheresse. En fait, la région
méditerranéenne sera en moyenne plus de 6 mois par année en condition de sécheresse
modérée pour la période de 2080 a 2100, scénario pour un monde ayant +4 °C, comparé a

moins d’un mois pour un monde ayant +2 °C (Orlowsky & Seneviratne, 2013).
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Figure 1.3 Changement relatif du nombre de jours sous des conditions de sécheresse d’ici la fin du
21e siecle (2070-2099) dans un monde ayant +4 °C, relativement a la période de 1976-2005 (régions
blanches: régions hyperarides dont les eaux de ruissellement sont égales a zéro plus de 90% du temps
pour les périodes de référence et les périodes futures). Figure tirée de Prudhomme ¢z a/. (2014)

Les incertitudes concernant la sécurit¢é de l'eau douce (rareté et qualité) sont une
préoccupation d’envergure pour la région méditerranéenne. Ces changements dans le cycle
hydrologique donneront lieu a un potentiel croissant de risques de tensions et de conflits
dans les spheres sociales, écologiques, politiques et économiques de cette région (Dong,
2011; Garcia-Ruiz ez al., 2011; IPCC, 2007; IPCC, 2014; Ludwig et al., 2011; WorldBank,
2014). La gestion adéquate de la ressource en eau est donc primordiale dans cette région via
une adaptation efficace et des politiques préventives, développées par des groupes
multidisciplinaires, et adaptées a chacune des régions du globe ayant des contextes et

problématiques spécifiques a travers ce changement climatique.

Un exemple récent de recherche multidisciplinaire dans le but de poser des actions durables
et efficaces dans le cadre du changement climatique est le rapport «Agir sur les changements
climatignes» du Dialogue pour un Canada vert (DCV) publié le 18 mars 2015 et parrainé par la
Chaire UNESCO-McGill (DCV, 2015). Une initiative qui a mobilisé plus de 60 chercheurs
universitaires provenant de toutes les provinces du Canada, et représentant diverses
disciplines en sciences physiques et en sciences sociales. L’objectif de ce rapport était
d’identifier une série de mesures et d’options concretes ayant une incidence durable et
importante dans le contexte canadien dans le but d’aider tous les paliers de gouvernement a

prendre des décisions réfléchies quant a la problématique actuelle. Ce rapport présente un




exemple intéressant de marche a suivre afin de transférer le savoir des scientifiques vers les
gestionnaires, et de mettre en place des solutions de durabilité a toutes les échelles et

impliquant toutes les sphéres d’activités de 'humanité.
pliq p

1.3 L’humidité de la couche superficielle du sol : parametre clé pour la modélisation

hydrologique et la planification agricole

I’eau est la ressource naturelle la plus précieuse puisqu’elle est essentielle a la vie sur notre

plancte, a la production alimentaire et au développement économique (Rast ef al, 2014).

L’eau joue un role fondamental dans ’élaboration du climat et de la météo et il est primordial
J

de comprendre et de surveiller notre environnement et ses ressources a travers une

compréhension avancée du cycle de ’eau. La meilleure approche pour une compréhension a

I’échelle globale et 'observation de notre plancte se fait a partir de Pespace, grace aux divers

satellites (Rast e al., 2014).

L’hydrologie est la science qui étudie le cycle de T'eau a travers la compréhension et la
description des nombreux processus physiques et chimiques présentés dans la figure 1.4

(Brutsaert, 2005; Chow e al., 1988; Hingray ef al., 2014).
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Figure 1.4 llustration schématique du cycle de l'eau, figure tirée de (Rast ez a/, 2014)

L’hydrologie traite a la fois des processus physiques et chimiques selon lesquels I'eau
continentale passe d’une phase a une autre (solide, liquide et vapeur) et ce pour toutes les

échelles, de méme que le bilan hydrique global regroupant les caractéristiques spatiales et




temporelles des transferts d’eau (solide, liquide et vapeur) entre ’atmosphére, les océans et
P >, 1q p p >

les continents (Brutsaert, 2005).

La modélisation hydrologique, qu’elle soit physique (basée sur des lois fondamentales de la
y > ¥y
physique) ou empirique (basée sur des relations observées entre les entrées et sorties de
I’hydrosysteme observé), consiste a estimer, pour un endroit donné au cours d’une période
ydrosy > >
donnée, certaines variables inconnues et souhaitées a partir de variables connues (Hingray ez

al., 2014).

L’humidité du sol, définie comme étant 'eau contenue dans la zone non saturée du sol
(Chow et al., 1988), est un parameétre clé du cycle de I'eau pour la modélisation hydrologique
et la planification agricole. En gestion de I'eau, le parametre d’humidité de surface du sol est
primordial puisqu’il joue un réle crucial dans les différents processus hydrologiques (Banton
et al., 1997). Ce parametre du systeme climatique influence aussi la structure de la couche
frontiere planétaire et les flux de chaleur, puisqu’il contréle les processus d’interactions entre
la surface terrestre et I'atmosphere, comme linfiltration, la rétention, le ruissellement, la
percolation et évapotranspiration (Bandara ef al., 2014; Pierdicca ez al., 2014; Seneviratne ez
al., 2010). I’humidité du sol provient du processus d’infiltration de 'eau de surface a travers
le sol, et est extraite par évapotranspiration a mesure que le sol s’asseéche (Chow ez 4/, 1988).
L’humidité du sol influence a la fois la teneur en eau globale et les transferts d’énergie

puisque ce parametre controle la redistribution de la pluie (Pierdicca ef al., 2014).

L’humidité de la couche superficielle du sol est la quantité d’eau comprise dans les premiers
10 cm du sol, alors que ’humidité racinaire est la quantité d’eau disponible aux plantes et
généralement comprise dans les premiers 200 cm du sol (Wang & Qu, 2009). Le role de
I’humidité du sol située dans les premiers 1-2 meétres de la surface de la Terre a été reconnu
comme étant une variable clé dans de nombreuses études environnementales, en
météorologie, hydrologie, agriculture et changement climatique (Wang & Qu, 2009). C’est
pourquoi il est primordial de pouvoir faire un suivi précis, de méme qu’une estimation

spatiale et temporelle des variations de ’humidité de surface (Wang & Qu, 2009).

Ainsi, la distribution de 'humidité de surface du sol joue un réle important dans la gestion
intégrée des ressources en eau, la planification agricole et la modélisation de lirrigation; le

besoin de pouvoir I'estimer efficacement est réel (Baghdadi ez 4/, 2015; Dong et al., 2013;




Ulaby ez al., 1986). En ayant de I'information précise en continu a petite et grande échelle sur
I’humidité de surface du sol, on permet ainsi une prise de décision stratégique. La gestion des
ressources en eau est fondamentale a I’échelle locale pour les agriculteurs, mais aussi a
Iéchelle régionale pour aider la prise de décision des administrations et des commissions

agricoles.

Seneviratne et al. (2010) présentent une revue exhaustive sur I'importance d’étudier les
interactions de ’humidité du sol et du climat a I’échelle planétaire, dans un contexte de
changements climatiques. Les régions du globe ayant un climat semi-aride, comme la
Méditerranée, sont déja touchées par ces changements et le seront d’autant plus au cours des
prochaines décennies (WorldBank, 2014). Dans ce contexte d’assechement du sol et de forte
pression sur la ressource en eau potable pour les besoins anthropiques, la poursuite de la
recherche afin d’obtenir des prédictions plus précises sur ’humidité de surface du sol a
I’échelle régionale et globale est vitale (Bandara ez a/., 2014). En raison de la grande variabilité
spatiale de ’humidité du sol, la détection précise des changements temporels globaux ou
méme régionaux de ce parametre comporte des défis logistiques et économiques (Bandara ez

al., 2014).

Les méthodes de télédétection permettent d’obtenir de I'information sur le taux d’humidité
du sol a laide des satellites ayant des capteurs ceuvrant dans le domaine optique ou des
micro-ondes. Les valeurs d’humidité estimées de la couche superficielle du sol a 'aide de la
télédétection peuvent ensuite étre intégrées a des modeles hydrologiques et ainsi permettre

un suivi adéquat des besoins en eau, e.g. Houborg ¢f a/l. (2012) et Hsu ez al. (2012).

La détection rapide de conditions d'assechement, qui peuvent nuire aux cultures ou qui
peuvent indiquer le début d'une sécheresse, permet d'améliorer la production agricole et de
faire des prévisions quant au volume et a la qualité des récoltes. La détection rapide des
risques permet également de prévenir les producteurs agricoles et aide a la planification de
l'aide humanitaire. Dans les régions au climat semi-aride, les évaluations de la teneur en
humidité de surface du sol aident a la prévision des taux d'évaporation et de I’assechement

du sol.




1.4 Les qualités de drainage d’un sol : une propriété qui affecte grandement la teneur

en eau de la couche supetficielle d’un sol

La connaissance du sol et de ses propriétés est primordiale dans le contexte méditerranéen
de changements climatiques et de pression liée a l'augmentation de la population. Une
mauvaise gestion de ’eau de méme qu’une mauvaise reconnaissance des propriétés du sol,
combinées aux changements climatiques qui affectent les régimes régionaux d’humidité du
sol, a la perte de bonnes terres arables aux profits de projets de développements urbains, et a
Iutilisation grandissante de divers produits chimiques (pesticides et herbicides) peuvent
engendrer la pollution et Iérosion des sols ayant un grand potentiel agricole (Yaalon, 1997).
Par exemple, 'augmentation de la température liée aux changements climatiques a une
influence directe sur 'humidité du sol, de méme qu’une utilisation importante de produits
chimiques peut faire diminuer la quantité de maticre organique dans le sol, et ainsi influencer
I’humidité du sol et sa sensibilité face a I’érosion en fonction de sa composition et de sa

structure (érodibilité) (Yaalon, 1997).

La qualité de drainage d’un sol est une propriété importante qui influence la vulnérabilité des
sols a se dégrader et s’assécher, ce qui affecte directement la croissance des plantes (Niang ez
al., 2000). Cette propriété du sol est établie selon un ensemble de criteres morphologiques
telle la présence ou non d’arbres matures, la profondeur du gley, la texture, le contenu en
matiere organique, la capacité de rétention en eau du sol, la vitesse de retrait de 'eau du sol,
etc. (Baldwin ez al, 1938). La qualité de drainage d’un sol est liée aux variations temporelles et
spatiales de ’humidité de surface d’un sol. Plus un sol a un fort potentiel de drainage, plus il
aura tendance a s’assécher, et a I'inverse plus un sol a un faible potentiel de drainage, plus il

aura tendance a rester humide.

Les cartes pédologiques sont créées a partir de relevés terrain permettant d’établir des unités
de paysage et de matériel parental ou différentes caractéristiques du sol sont similaires et
dominantes. Par contre, la nature étant ce qu'elle est, I’hétérogénéité existe dans
I’homogénéité. Ainsi, a lintérieur des unités de paysage présentant un sol ayant des
caractéristiques dominantes, certaines inclusions d’autres types de sol sont tout de méme
présentes. En Sardaigne, la carte pédologique disponible était a I’échelle du 1:250 000. A

cette échelle ces inclusions sont considérées comme majeures (fréquentes parmi le sol
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dominant), mais tout de méme d’une importance secondaire et donc non cartographiée.
Ainsi, les caractéristiques pédologiques permettent d’identifier si un sol dominant d’une unité
de paysage a un fort ou faible potentiel de drainage, et 'on peut donc diviser une région en
zones potentiellement bien ou mal drainées, et donc potentiellement plus ou moins humides,

selon I'information contenue dans une carte pédologique.

Selon Chen et al. (2014) et Willgoose ez al. (2013), ’'humidité du sol en milieu semi-aride est
principalement influencée par les flux verticaux, entrainés par linfiltration et
I’évapotranspiration. Donc, '’humidité de la surface du sol serait principalement influencée
par des facteurs locaux comme la végétation et la texture du sol (argileux versus sablonneux).
Dans le cas d’'une zone d’étude dépourvue de végétation, P’humidité de surface serait donc
directement reliée a la nature du sol, et a ses qualités de drainage. La figure 1.5 présente
I'influence de la texture sol (sablonneux versus argileux) sur les variations d’humidité de la
surface du sol, pendant 240 jours, le sol sablonneux (sandy loam) est toujours plus sec que le

sol argileux (clay loam).

14 T | T

—e— clay loam
12 - —a— silt loam : .
—&— |loam

—B— sandy loam

10

Surface 30cm soil water storage (cm)
[+=]

1
200 240
(a) Time (day)

Figure 1.5 Graphique démontrant 'influence du type de sol (sableux versus argileux) sur les
variations d’humidité de surface pendant 240 jours (Chen ez al., 2014)

Ainsi, le type de matériel superficiel (sablonneux ou argileux; perméable ou imperméable) va
influencer I’absorption de I'eau dans le sol, et donc la constante diélectrique a la surface du
sol. Avec les cartes de pédologie disponibles pour un territoire a I’étude, il est possible de
définir le potentiel de drainage de chacune des régions selon son unité de paysage et sa classe

de matériel parental, d’'imperméabilité et de sous-ordre. Ces zones bien définies (zones bien
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ou mal drainées) aident a orienter I’échantillonnage du sol, et facilitent ’analyse du signal

radar.

1.5 Projet CLIMB

Un projet de recherche a débuté en Sardaigne en 2003 conjointement entre les centres de
recherche italien (AGRIS), canadien (INRS) et allemand (LMU) dans le but de définir les
propriétés du sol et de trouver des méthodes d’estimation de I’humidité de la couche
superficielle du sol afin d’intégrer cette information aux modeles hydrologiques. Ultimement,
les résultats du projet seront des outils permettant aux gestionnaires locaux de prendre des

décisions stratégiques quant a l'irrigation de la Plaine agricole du Campidano.

Les travaux sur la Sardaigne ont débuté en 2003 (Guillotte e# al., 2004), par I'application
d’une relation linéaire entre des valeurs d’humidité du sol échantillonnées sur des sols
agricoles nus et le signal de rétrodiffusion radar en bande C (voir figure 2.4) de 2003 a 2004.
Cette étude préliminaire a permis d’établir le potentiel du rapport de copolarisation
(HH/VV) des images ENVISAT ASAR pour le suivi de 'humidité du sol des zones
agricoles a ’échelle locale. Son rapport mentionne aussi une différence entre les images de
mode ascendant ou descendant. Il propose de poursuivre les recherches a ce sujet a ’échelle

locale, mais aussi a I’échelle de la plaine du Campidano.

A partir de 2005, plusieurs chercheurs ont effectué des campagnes de terrain sur une ferme
expérimentale, U Azzenda San Michele, afin de prendre des mesures 7z situ simultanément a des
acquisitions d’images satellitaires radar (ENVISAT ASAR et RADARSAT-2) de la plaine du
Campidano. Durant sept ans, des chercheurs ont recueilli des informations primordiales sur
les propriétés du sol a I’échelle locale via des images satellites radar (Cassiani e# al., 2012;
Dissanska, 2010; Dong, 2011; Dong et al., 2013; Filion et al, 2014; Filion et al, 2010,
Gherboudj, 2004; Guillotte ¢z al., 2004).

L’étude réalisée par Dissanska (2010) avec les images RADARSAT-2 polarimétriques (HH,
HV, VH, VV) a test¢ la dépendance des polarisations et ensuite des parametres
polarimétriques (Lee & Pottier, 2009) aux parametres de surface (humidité et rugosité du
sol). En prenant en compte tous les champs et toutes les dates pour lesquelles des mesures

de ’humidité du sol étaient prises, une tres faible dépendance du signal radar a P’humidité du

sol a été observée (RZ~O,2 en polarisation HH et R*~0,23 en HH/ HV). La sensibilité du
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signal radar a ’humidité du sol obtenue était de 0,12 dB/% en polarisation HH, de 0,24
dB/% pout le rapport HH/HV, de -0,12 dB/% en polarisation HV et de 0,04 dB/% pout
le rapport HH/VV. En effet, les images RADARSAT-2 ont presque toutes été acquises
durant la saison séche avec des valeurs d’humidité mesurées pour cette période variant de 3 a

15%; cela pourrait expliquer la difficulté de détecter les variations d’humidité du sol.

La dépendance des parameétres polarimétriques a aussi été testée. Un coefficient de
détermination de 0,72 a été observée entre alpha 1 (/) et 'humidité du sol et de 0,52 entre
Ientropie (H) ou I'angle alpha (&) ou la valeur propre (A7) de la matrice de cohérence et
I’humidité du sol. Cependant, il faut noter une pente négative entre les parameétres H, & ou

a1 et P’humidité du sol. Des valeurs d’entropie et de I'angle o et al plus élevées pour les sols
trés secs pourraient étre expliquées par la rétrodiffusion d’une couche de sol plus profonde
(plus épaisse, donc interaction dans le volume de couche de sol) causée par la pénétration du

signal radar plus en profondeur. Quant a la rugosité du sol, I'entropie H, 'angle alpha « et

al ont une légere dépendance a Iécart type des hauteurs de la surface du sol (rz5) mais
aucune dépendance avec la longueur de corrélation (/). Le parametre anisotropie (), qui est
supposé ¢tre sensible a la rugosité, ne montre aucune dépendance aux deux parametres de
surface. Donc, I'analyse polarimétrique d’autres images RADARSAT-2, acquises en région
semi-arides, serait nécessaire pour enrichir la base de données et pour éventuellement

confirmer ou rejeter les dépendances trouvées.

Les travaux sur ce site d’étude (détection de ’humidité de surface avec imagerie satellitaire)
ont ensuite été intégrés a un projet européen nommé CLIMB (Climate induced changes on the
hydrology of Mediteranean basins: Reducing uncertainty and qualifying risk through an integrated
monitoring and modelling systens) (CLIMB, 2014). CLIMB est un projet multidisciplinaire et
international ayant pour but de développer des outils d’avant-garde pour réduire les
incertitudes dans les analyses des impacts du changement climatique, et d’appliquer ces outils
pour évaluer les risques et la vulnérabilité de la ressource en eau dans différentes régions du
bassin méditerranéen. Son but était de créer et mettre en ceuvre des stratégies d’adaptation
pour une gestion durable des ressources en eau, en combinant des mesures de terrain, la
télédétection, la modélisation hydrologique, et des études socio-économiques. L’implication

de 'INRS dans le projet CLIMB a couvert I'utilisation de la télédétection, plus précisément
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I'imagerie SAR, afin de faire un suivi de ’humidité du sol, et la modélisation des flux de
surface et des flux souterrain a 'aide de mod¢les hydrologiques comme CATHY (Camporese

¢t al., 2010).

Dans le cadre de ce projet CLIMB, les recherches de Lu Dong (2011; 2013) en Sardaigne ont
porté sur Iapplication de modeles semi-empiriques soit ceux d’Oh (2004; 1992; 1994) et de
Dubois (1995), théoriques soit IEM et AIEM (Fung & Pan, 1987; Wu ez a/., 2008), ainsi que
sur I'utilisation de la longueur de corrélation empirique (Baghdadi ez a/., 2006a) ou 'approche
de Rahman (2008). Dong a proposé une approche fonctionnelle pour linversion de
Ihumidité du sol a Péchelle de la parcelle a partir d’images SAR en bande C dans un
environnement semi-aride. Ces travaux étaient basés sur une base de données d’images
ENVISAT SAR et RADARSAT-2 acquises en 2008 et 2009, combinées a des données i situ
qualifiant les propriétés du sol. Il a testé les corrélations de I’humidité du sol avec les images
ayant différents angles d’incidence et différentes polarisations. Dans son analyse, il a
incorporé toutes les images en mode ascendant et descendant. 1l a aussi intégré les valeurs de
rugosité calculées sur le terrain a partir de la méthode photogrammétrique. Les valeurs de
rugosité doivent étre tres précises afin d’étre utilisées dans un modele de simulation.
Néanmoins, les erreurs liées a la rugosité ont rendu l'estimation de I’humidité difficile.
L’aboutissement de ses travaux a montré quiil est possible d’adopter le modele AIEM
(Advanced Integral Equation Model) dans le but d’estimer localement ’humidité de surface du
sol (a une profondeur de 5-8 cm) avec un intervalle de confiance d’environ 5-6 % pour des
champs agricoles nus d’un milieu semi-aride. Sa méthode est développée a I'échelle de la
parcelle, sur une base hebdomadaire, a partir du signal copolarisé (VV ou HH) d’images SAR
en bande C. Ces recherches ont donc permis de confirmer le potentiel des images radar pour
Pestimation de ’humidité du sol a I’échelle de la parcelle a partir de modeles théoriques sur
ce type de région. Par contre, les résultats présentent tout de méme des difficultés liées a
linfluence de la rugosité du sol sur le signal et a la détection de 'humidité de surface

lorsqu’elle est tres faible.

C’est ainsi que ce projet de doctorat s’est développé, ayant comme objectif de répondre au
besoin initial du projet CLIMB de développer des outils, a échelle régionale, permettant
d’améliorer la prise de décision et la gestion des ressources en eau des régions

méditerranéennes treés affectées par les changements climatiques. Le but de cette these est de
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fournir aux gestionnaires des cartes régionales d’humidité estimées a partir d’images radar
(ENVISAT ASAR et RADARSAT-2) ou LANDSAT 5, et d’identifier les zones
potentiellement tres bien ou trés mal drainées a une résolution de 30 metres, et ce méme
durant les périodes de sécheresse. La méthodologie développée pourra étre reprise par les
professionnels de la Sardaigne afin de mettre les cartes a jour et d’orienter leurs éventuels
travaux sur le terrain en fonction de la nouvelle famille de ’ESA, les satellites Sentinels du
programme Copernicus (ESA, 2014a; ESA, 2014c), de méme que du satellite LANDSAT 8
lancé en 2013 (USGS, 2014a).

1.6 Hypothese et Objectifs

D’une part, les images satellitaires radar et optique/thermique ont déja prouvé leur potentiel
pour estimer ’humidité de surface du sol. Le chapitre 2 va dailleurs résumer Pétat
d’avancement de la recherche en télédétection de I’humidité du sol. D’autre part, les cartes
pédologiques permettent d’établir des zones homogenes ou les qualités de drainage du sol
sont potentiellement similaires (section 1.3). L’hypothese posée dans le cadre de cette these
est qulil existe un lien entre I'information obtenue a partir des images satellitaires sur les
propriétés hydriques du sol et les zones identifiées sur la carte pédologique comme étant

potentiellement trés bien ou treés mal drainées.

Beaucoup de recherches sont faites a I’échelle parcellaire avec des modeles d’inversions
théoriques a partir des images radar e. g : (Baghdadi e# /., 2011; Brogioni ez al., 2010; Dong ef
al., 2013; Nearing ez al., 2010; Wu ez al., 2008), celles-ci sont essentielles a la compréhension
de linteraction du signal radar avec tous les parameétres du sol afin de pouvoir améliorer
Iestimation de ’humidité de surface pour différents types de terrain. D’autres recherches,
comme celle réalisée par Campo e7 al. (2011) pour I'Italie, présentent une vision globale des
propriétés du sol en cartographiant a laide de satellites ayant une résolution grossicre
(résolution de 'ordre des km) les variations d’humidité du sol sur de vastes territoires, ce qui
est essentiel au développement de modeles climatologiques et a la compréhension des
variations temporelles de conditions d’assechement et de dégradation du sol. Dans le cas de
cette étude portant sur une plaine agricole d’une région semi-aride, I'intérét réside non pas
dans les variations multi-temporelles a ’échelle globale (puisqu’elles sont relativement les

mémes d’une année a l'autre), ni dans I'estimation précise et théorique de quelques parcelles,
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mais plutot dans les variations spatiales d’humidité des surfaces a I’échelle régionale. Ainsi,
C’est la cartographie de ’humidité de surface d’'une plaine agricole qui est mise de I'avant,
dans le but d’aider les gestionnaires a prendre des décisions concernant lirrigation de leur
territoire, et de planifier stratégiquement d’éventuelles campagnes de terrain pour
I'amélioration de modeles d’inversion des données obtenues a partir des images satellitaires.
Le tout afin de mieux mesurer en temps réel les besoins d’irrigation tout en maximisant le
rendement de la ressource «eau», de plus en plus rare et couteuse. La figure 1.6 situe le sujet
de cette recherche doctorale (Filion e# al, 2015) dans le contexte des recherches faites pour
répondre au besoin de gestion de I'eau en milieu semi-aride avec 'apport de la télédétection

selon les différentes échelles considérées.

L’objectif principal de la theése est donc de répondre au besoin imminent d’améliorer les
outils de gestion de ’eau des régions de la Méditerranée en produisant des cartes régionales
d’humidité estimées sensibles aux qualités de drainage du sol, a partir d’une relation
empirique développée a Déchelle locale avec des images radar (ENVISAT ASAR et
RADARSAT-2) et optiques / thermique (LANDSAT 5), ainsi que des données 7 situ.

Les objectifs spécifiques se définissent ainsi :

1. Développer un modele empirique pour estimer les valeurs d’humidité du sol en
utilisant toutes les données iz situ prélevées simultanément aux passages des satellites
ENVISAT et RADARSAT-2, de 2005 a 2009;

e FEvaluer les corrélations entre les valeurs de rétrodiffusion radar et 'humidité du
sol mesurée a I’échelle locale;
e Valider les valeurs d’humidité du sol estimées a partir du mode¢le radar.

2. Développer un modele empirique afin d’estimer les valeurs d’humidité du sol en
utilisant toutes les données 7 situ prélevées simultanément aux passages du satellite
LANDSAT 5, de 2005 a 2009;

e Evaluer les corrélations entre la pente du TVX et ’humidité du sol mesurée dans
les parcelles;
e Valider les valeurs d’humidité du sol a partir du modele LANDSAT.

3. Comparer les résultats des deux modeles empiriques développés a ’échelle locale.
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4. Appliquer les relations empiriques développées a I’échelle locale sur les sols agricoles
et les sols nus de la plaine du Campidano afin de créer des cartes d’humidité du sol a
partir des images satellitaires.

5. Identifier les zones potentiellement tres bien et trés mal drainées de la plaine agricole,

a partir des cartes d’humidité estimées et de la carte pédologique.
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JUSTIFICATION DE L’'UTILISATION D'UNE RELATION EMPIRIQUE DEVELOPPEE
A PECHELLE LOCALE POUR ESTIMER L'HUMIDITE DE SURFACE (sols nus)
ET APPLICATION DE LA METHODE A L’ECHELLE REGIONALE
(Etude réalisée pour la plaine du Campidano en Sardaigne, Italic)

A 4
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Figure 1.6 Schéma présentant I’échelle de recherche de la thése
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1.7 Plan du document

Cette these est divisée en 7 chapitres. Ce premier chapitre a défini le contexte et la

problématique de recherche, 'hypothese et les objectifs du présent travail doctoral.

Le chapitre 2 présente une revue de littérature sur la télédétection pour une gestion de I'eau
efficace en milieu agricole, a la fois avec les images optiques / thermiques (section 2.2) et les
images radar (section 2.3). Il se termine en présentant les futurs capteurs et le potentiel

d’intégration de données optiques / thermiques et radar.

Le chapitre 3 caractérise le territoire et plus précisément le site d’étude, tout en présentant les

techniques de mesures pour les prises de données 7z sitn lors des campagnes de terrain.

Les chapitres 4 et 5 portent sur le développement d’un modéle empirique a partir de données
radar (chapitre 4) et LANDSAT (chapitre 5) pour estimer '’humidité du sol a ’échelle locale.
Ces deux chapitres débutent par une breve introduction, la présentation des prétraitements
effectués sur les images satellitaires et la base de données disponible. Le développement de la
relation empirique est ensuite présenté, suivi de la validation du modecle et d’une breve
conclusion. La comparaison des résultats obtenus a I’échelle locale a partir des deux

approches ou modeles est présentée a la fin du chapitre 5.

Le chapitre 6 présente les résultats de la cartographie régionale des propriétés de drainage
des sols a partir d’images satellitaires et de la carte pédologique de la Sardaigne. Ce chapitre
présente les résultats obtenus suite a l'analyse des variations temporelles et spatiales des

valeurs d’humidité estimées a partir des images radar ou optiques / thermiques.

La figure 1.7 résume graphiquement approche méthodologique suivie pour produire des
cartes régionales d’humidité du sol, sensibles aux qualités de drainage du sol, ainsi que la

structure de la these.

Enfin, discussion et conclusion générale sont présentées au chapitre 7 et complétent cette

thése de doctorat.
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Figure 1.7 Schéma de la méthodologie générale et de la structure de la these
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2. I APPORT DE LA TELEDETECTION POUR UNE GESTION
DE I’EAU EFFICACE EN MILIEU AGRICOLE SEMI-ARIDE

2.1 Introduction

« La télédétection est la technique qui, par l'acquisition d'images, permet d'obtenir de
l'information sur la surface de la Terre sans contact direct avec celle-ci. La télédétection
englobe tout le processus qui consiste a capter et a enregistrer 1'énergie d'un rayonnement
électromagnétique émis ou réfléchi, a traiter et a analyser l'information, pour ensuite mettre

en application cette information. » (CCRS, 2014).

Le potentiel de la télédétection pour obtenir de I'information sur les propriétés des sols afin
de faire progresser les domaines de I’hydrologie et de la gestion des ressources en cau a
I’échelle régionale et du bassin versant, est reconnu depuis les années 70 (Bandara ef al, 2014,
Batlivala & Ulaby, 1976; Obade & Lal, 2013; Ochsner ¢ al, 2013; Pietroniro & Leconte,
2000, Pietroniro & Leconte, 2005; Rast ¢ al., 2014; Shoshany et al., 2013; Wagner et al., 2007,
Wang & Qu, 2009). Une grande variété de capteurs aéroportés et satellitaires, opérant dans le
visible, le proche infrarouge et les micro-ondes, ont été évalués compte tenu de leurs
propriétés distinctes et de leur mode d’acquisition de données. Un résumé des techniques de

télédétection pour I'estimation de ’humidité du sol est présenté au tableau 2.1.

Tableau 2.1: Techniques de télédétection pour I'estimation de I’humidité de surface du sol, tableau
adapté de (Engman, 1991; Moran e/ al., 2004; Wang & Qu, 2009)

Type de Domaine du spectre L . S
A A A o Propriétés observées Avantages Limitations
Télédétection électromagnétique
. Résolution spatiale allant de T
Visible et RN P Pénétration limitée de la surface
. P faible a trés haute . A
infrarouge Réflexion du sol § Contamination par les nuages
P, Couverture temporelle et - .
réfléchie . . Plusieurs sources de bruits
. spatiale variée
Optique / ~ - - —— o T
thermiaue Résolution spatiale faible a Pénétration limitée de la surface
1 moyenne Contamination par les nuages
Infrarouge , L . . L
thermidue Température du sol Couverture variée Perturbation par les conditions
qu . . i . .
1 Concept physique bien météorologiques et la présence
compris et documenté de végétation
Faible bruit atmosphérique
. . Pénétration modérée de la Résolution spatiale faible
Température de brillance 5 . .y
. o 1 . surface Perturbation par la rugosité de
Passives Propriétés diélectriques . ’
. Large couverture surface et la présence de
Température du sol ‘ . . P
Concept physique bien végétation
. compris et documenté
Micro-ondes — P - —
Faible bruit atmosphérique
Pénétration modérée de la Couverture limitée
Actives Signal de rétrodiffusion surface Perturbation par la rugosité de
(radar) Propriétés diélectriques Haute résolution spatiale surface et la présence de
Concept physique bien végétation

compris et documenté
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Les capteurs opérant dans le domaine de 'optique utilisent Iénergie lumineuse du soleil
réfléchie sur les objets et ceux opérant dans le thermique, 'énergie absorbée et émise par les
objets. Les données acquises dans l'infrarouge thermique peuvent étre utilisées pour observer
les propriétés du sol en se basant sur le principe de I'indice de végétation et de la température
de surface (TVX), qui dépend de '’humidité de surface d’un sol (Carlson, 2007; Carlson e# al.,
1994). Les chercheurs ont présenté des résultats intéressants en utilisant ce type de technique
(Carlson, 2007; Catlson e# al., 1994; Kim & Hogue, 2012; Sandholt ez a/, 2002; Wang e# al.,
2011). Cependant, la télédétection dans le spectre du visible ou de l'infrarouge thermique est

limitée en raison de sa vulnérabilité aux couverts nuageux.

Les capteurs opérant dans les micro-ondes passives ou actives, tel le radar, ont avantage de
pouvoir étre utilisés de nuit et en présence de nuages. Le radar est un bon outil pour obtenir
des mesures quantitatives quant aux propriétés du sol puisque le signal de rétrodiffusion du
radar dépend de son interaction avec I'humidité du sol, la topographie, la rugosité de la
surface, et la quantité/type de couvert végétal. Le radar est sensible a la constante
diélectrique du sol qui est une fonction du taux d'humidité (Ulaby & Long, 2014; Ulaby e/ al,
1986). Malgré le défi li¢ a la sensibilité du radar a toutes ces propriétés du sol qui complique
I'isolement de P'apport de la variable humidité du sol dans la force du signal, plusieurs
chercheurs ont tout de méme obtenu de bons résultats avec ce type d’images au cours des
dernieres années (Baghdadi e# a/., 2011; Baghdadi ¢# a/., 2008a; Kornelsen & Coulibaly, 2013;
Moran et al., 2004; Park, 2011; Seneviratne ez al., 2010; Shi ef al., 2012).

Certains satellites, équipés soit de capteurs micro-ondes (SMOS (Soi/ Moisture and Ocean
Salinity), ASCAT (Advanced SCATterometer), AMSR-2 (Advanced Microwave Scanning Radiometer),
SMAP (Soil Moisture Active Passive) ou de capteurs optiques (MODIS (Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer), SENIRI (Spinning Enbanced Visible and Infrared Imager)), ont pour but
de produire des couvertures globales journalicres et permettent ainsi l'estimation de
I’humidité du sol a partir d’immenses bases de données. Ces capteurs permettent de faire un
suivi global des changements de conditions a la surface du sol avec une résolution de 'ordre
du kilomeétre mais manquent de précision a I’échelle régionale (variations a I’échelle de la
plaine agricole) et locale (variations a Péchelle locale), phénomene amplifié lorsqu’il y a

présence de forét (Campo et al., 2011; Parinussa et al., 2011).
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Certains capteurs optiques, thermiques et radar ont des résolutions spatiales plus fines, de
Iordre du metre, et permettent un suivi moins rapide (quelques jours) mais plus précis des
variations de ’humidité de surface. Présentés plus en détail dans la section suivante, les
satellites radar et LANDSAT permettent d’estimer ’humidité de surface a ’échelle locale et
régionale dans le but de fournir de I'information utile a la gestion locale de la ressource en

cau.

Toutefois, ces capteurs satellitaires permettent seulement d’estimer et de faire le suivi de
I’humidité de la couche superficielle du sol. Combinées a des modeles hydrologiques (Niu ez
al., 2014a; Niu ez al., 2014b; Rast et al., 2014), les données satellitaires peuvent étre utilisées
pour simuler les processus d’évolution de T’humidité du sol comme linfiltration,
I’évapotranspiration, la percolation et le drainage. Il a été démontré que Papport des données
de télédétection provenant de plusieurs sources (satellites radar et optiques / thermiques)
intégrées dans un modele hydrologique de simulation de données permet d’estimer le

contenu en eau pour des surface nues (Yu ez al, 2014).

Par contre, les motifs politiques, économiques et technologiques semblent étre plus
importants lors de la conception de missions d’observation de la Terre, plutoét que les
besoins et les exigences de la communauté géo-scientifique (Wagner ez a/, 2009). La
télédétection est souvent sous-utilisée dans le domaine des sciences de la Terre et de
I’hydrologie (Wagner ef al., 2009). Actuellement, si les gestionnaires des ressources en eau
désirent obtenir ce type d’information globale sur '’humidité du sol, ils doivent employer du
personnel hautement qualifié pouvant accomplir ce travail, avec un support technique
minimal. Car en effet, afin d’obtenir de I'information sur le profil de ’humidité de surface
beaucoup de technologies complexes (traitement d’images en télédétection, modélisation en
télédétection, modélisation en hydrologie, etc.) et de compétences (analystes géo-spatiales,
gestionnaires de bassins versants, etc.) sont nécessaires (Wagner ez al, 2009). 1déalement,
'ultime objectif serait une agence spatiale gouvernementale produisant toute I'information
nécessaire (pour des résolutions, couvertures et fréquences données) pour les gestionnaires
des ressources en eau (Moran ef a/. 2004). Des efforts sont faits dans ce sens. Par exemple,
dans le cadre de la mission SMAP qui vient d’étre lancée en janvier 2015, la NASA va
produire et rendre accessibles des cartes d’humidité du sol mais a des résolutions de I'ordre

du kilomeétre.
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Les nouveaux programmes d’observation de la Terre Copernicus avec les satellites Sentinels
1 a 6 de I’Agence Spatiale Européenne (ESA, 2014a), et RADARSAT Constellation du
I’Agence Spatiale Canadienne (ASC, 2013a), sont les plus ambitieux jusqu’a ce jour, et visent
aussi a démocratiser I'acces aux ressources de télédétection en fournissant des produits de
pointe gratuitement. Pour les données optiques et thermiques, le satellite LANDSAT 8,
produit d’une collaboration entre la NASA (National Aeronantics and Space Administration) et le
USGS (United States Geological Survey), a été lancé en février 2013 et offre des images gratuites
déja géoréférencées (Arellano, 2015; NASA, 2013; USGS, 2014a). Ces nouveaux
programmes sont congus pour fournir des informations précises et fréquentes qui seront
facilement disponibles pour améliorer la gestion et la compréhension du changement

climatique sur ’environnement.

L’Agence Spatiale Européenne (ESA) et 'Union Européenne ont développé conjointement
le programme de surveillance de la Terre le plus ambitieux jusqu’a maintenant : Copernicus
(EC, 2015; ESA, 2014a). Autrefois nommé GMES : Global Monitoring for Environment and
Security, ce programme prévoit rendre facilement accessible de I'information précise et rapide
sur 'observation de la Terre, afin d’améliorer la gestion de I'environnement, comprendre et
atténuer les effets des changements climatiques, et enfin assurer la sécurité civile (EC, 2015).
Ce programme rassemble un ensemble de données obtenues a partir de plusieurs satellites
environnementaux et d’instruments de mesures 7z situ, afin de produire une vue globale et

complete de I’état de notre plancte.

Les deux prochaines sections de ce chapitre présentent les théories et concepts de méme que
le potentiel et les limitations de I'imagerie optique/thermique (2.2) et de I'imagerie radar
(2.3). La derniere section (2.4) discute de I'intégration de données provenant des capteurs

radar, optiques et thermiques.

2.2 La télédétection optique et ’infrarouge thermique

La télédétection optique/thermique pour estimation de ’humidité de surface se fait a la fois
dans le domaine du visible et celui de I'infrarouge (NRCAN, 2014). Les bandes spectrales
dans le domaine du visible et du proche infrarouge (IR) mesurent la réflectance, définie
comme ¢étant ’énergie du soleil réfléchie par la cible a la surface de la Terre (Figure 2.1). Le

spectre du visible va de 0,4 a 0,7 um et le proche IR réfléchi de 0,7 a 3 pm.
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Les bandes situées dans la partie de IR thermique du spectre mesurent quant a elles
I’énergie du soleil absorbée et retransmise par la cible a la surface de la Terre sous forme de
chaleur, de rayonnement, et ce a des longueurs d’ondes de 3 a 100 um. La portion réfléchie
de l'infrarouge est utilisée en télédétection de la méme fagon que la portion du visible, alors

que la portion thermique doit étre traitée différemment.
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Figure 2.1 Les portions du visible et de I'infrarouge dans le spectre électromagnétique (NRCAN,
2014)

Leffet de ’humidité du sol sur la réflectance est reconnu par les scientifiques depuis 1925
(Angstrom, 1925). Plusieurs approches empiriques ont été proposées depuis les années 60 et
sont présentées dans la revue de littérature de Wang et Qu (2009). En 2007, Wang et Qu
(2007) ont présenté un index de sécheresse multi-bandes normalisé (NMDI : Nomwalised
Multiband Dronght Index) pour détecter 'humidité des sols et de la végétation, basé sur la
signature spectrale des sols et de la végétation. En général, la différence entre 'absorption de
I’eau dans le sol et de la végétation a travers deux bandes spectrales différentes présente un
potentiel pour la détection de la teneur en eau dans le sol et la végétation. Par contre, cette
technique est tout de méme limitée puisque ces bandes peuvent étre contaminées par la
présence d’un voile nuageux plus ou moins opaque et que la différence entre la contribution
des différents facteurs influencant la réflectance de ’humidité du sol n’est peut-ctre pas

minimisée efficacement (Wang & Qu, 2009).

Dans le domaine de linfrarouge thermique, 'estimation de ’humidité de surface est basée

sur l'utilisation des mesures de températures de surface combinées avec des indices de
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végétation. Cette méthode est nommée le TVX (Temperature/ 1 egetation Index), soit 'indice de
température et de végétation (Carlson, 2007; Catlson ez al., 1994; Gillies ef al., 1997; Higuchi
¢t al., 2007; Petropoulos et al., 2009), et démontre qu’il y a une relation unique, parfois
nommée le «Triangle Universel»y, entre 'humidité du sol, I'indice de végétation normalisé
(NDVI : Normalised Vegetation Index) et la température de la surface terrestre (LST : Land
Surface Temperature).

2.2.1 Indice de végétation normalisé (NDVI)

Le NDVI est I'un des indices les plus couramment utilisés pour l'analyse de I'évolution
saisonnicre de la végétation, la prévision des récoltes a I'échelle régionale et 1'évolution des
couverts forestiers (Atzberger, 2013; Deering, 1978). Le NDVI est préféré pour la
surveillance globale de la végétation car il compense partiellement les changements des
conditions d'illumination, la pente des surfaces et les angles de vue. Il est calculé a partir des

bandes du proche IR et du rouge (R) (équation 2.1):

proche IR — R

NDVI =
proche IR + R

2.1

Les nuages, l'cau et la neige réfléchissent davantage dans le visible que dans le proche
infrarouge, le NDVI est alors négatif pour ces surfaces. Les surfaces rocheuses et le sol nu
ont des valeurs de réflexion similaires dans I'IR et le R et produisent un indice de végétation
proche de zéro. Dans les scenes avec végétation, le NDVI peut varier de -1 a + 1, les valeurs
les plus élevées étant associées a une végétation dense et a du feuillage tres vert (NOAA,

2007).

2.2.2 Température de surface du sol (LST)

La température de surface du sol (Land Surface Temperature: LST) est obtenue a partir de
Pinfrarouge thermique (IR). La LST correspond a la température proche de la surface
terrestre, mais non a la température de lair. Afin de la calculer a partir des données
satellitaires, la méthodologie est décrite dans larticle de Tan ef a/ (2010). La LST est calculée
a partir de équation 2.2 (Weng et al, 2004) pour une longueur d’onde se situant entre

(10,44-12,42 um):
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LST =

2.2

Ou:

Tb = température de brillance (obtenue a partir de I’équation 2.3)
€ = émissivité

A = longueur d’onde du rayonnement émis (11,5 pm)
p=hXc/o (1,438 X 102 m K)

o = constante de Boltzmann (1,38 X 10723 J K™)

h = constante de Planck (6,626 x 10734 Js)

¢ = vitesse de la lumiére (2,998 x 108 m sec™)

La conversion de la température de brillance (Th) a partir de la radiance (ou luminance) (L2)
d’un capteur est présentée a I'équation 2.3 (Chander ef al., 2007; Chander ef al., 2009). La
température de brillance est adaptée aux spécificités du satellite LANDSAT TM 5 (dans le
cas de notre étude). Puisque la bande thermique correspond a une température
radiométrique, la conversion en température de brillance demande une correction du
rayonnement atmosphérique (Girard & Girard, 2010). Cette correction est faite lors de la

correction atmosphérique.

K>

P

2.3

Ou:

Tb = température de brillance en Kelvin

K3 = 1260,56 constante de calibration (mW.cm™.ster.um™)

K; = 60,776 constante de calibration (mW.cm™2.ster.um™)

L A = luminance spectrale du capteur [W/(m? st pm)]

In = logarithme naturel

K; et K1 sont les constantes de calibration spécifique de la bande thermique du satellite

LANDSAT TM 5 exprimée en mW.cm™ster.um™ (Barsi ef al, 2007; Tan ez al., 2010). La
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luminance, LA, se calcule a partir des comptes numériques selon I’équation 2.4 exprimée en

mW.cm™.ster.um™" :

LA = gain * QCAL + biais
24

Le gain et le biais sont inclus dans les métadonnées de chaque image et le OCAL correspond

a la valeur du pixel en compte numérique calibrée pour la bande thermique (bande 6 dans le

cas de LANDSAT 5).

L’émissivité (€) des surfaces de I’équation 2.2 est obtenue a partir des valeurs du NDVI
minimal de 0,2 et maximal de 0,5 (Jimenez-Munoz et al., 2009; Sobrino ef al., 2004). Un
NDVI de moins de 0,2 suggere un pixel de sol nu dont 'émissivité moyenne est de 0,97;
alors qu'un NDVI de plus de 0,5 suggere un pixel couvert de végétation dont I’émissivité
moyenne est de 0,99 (Sobrino 7 al., 2004). Pour les valeurs de NDVI se situant entre 0,2 et
0,5 les pixels devraient étre d'une composition mixte, donc une surface comportant a la fois

des sols nus et de la végétation, et ’émissivité se calcule comme suit (équation 2.5) :
e=Pv(ev—ces)+ €s

£ = Pv (0,004) + 0,986
2.5

Ou
& v = Emissivité de la végétation = 0,99 , valeur typique pour la végétation (Sobrino et al., 2004)

€ s = Emissivité du sol = 0,986 , valeur choisie pour le sol a partir de la librairie spectrale ASTER
pour la bande thermique TM6 (NASA, 2012; Sobrino et al., 2004).

Pv = Portion de végétation obtenue avec I’équation 2.6 selon (Catlson & Ripley, 1997)

NDVI — NDVInin 1?

Pv = \NDVIow = NDVIm
2.6
Ou
NDVinax= 0,5
NDVInin= 0,2
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2.2.3 Indice de température/végétation (TVX)

Le TVX est une relation reliant la résistance des terrains a ’évaporation et ’humidité du sol a
travers la pente de 'espace LST/NDVI (Catlson, 2007; Carlson ef al., 1994; Fillol & Royer,
2003; Nemani ez al., 1993). Cette relation se base sur les propriétés d’émission des feuilles
dans les longueurs d’onde du rouge et de l'infrarouge (NDVI) combinées avec les faibles
émissions thermiques (LST) des plantes par rapport aux fortes variations thermiques des sols
nus. Par exemple, durant la journée, les feuilles des plantes ont une température proche de
celle de Pair alors que des sols nus et secs atteindront des températures bien supérieures a

celle de air.

Le TVX est donc une valeur de pente calculée avec les valeurs de NDVI et de LST pour
chacun des pixels d’une image optique / thermique. Afin de calculer une valeur de pente
pour chaque pixel, il faut tout d’abord décider de la taille de la fenétre mobile (n x n pixels)
des bandes de LST et de NDVI prises en considération pour calculer la valeur de pente TVX
du pixel central de la méme fenétre mobile. Cela est fait en comparant le coefficient de
détermination (R* obtenu lorsque 'on compare les valeurs de pente TVX avec les valeurs

d’humidité mesurées a un site correspondant.

La figure 2.2 présente une description schématique de la relation du «Triangle Universel»,

tirée de la revue de littérature de (Wang & Qu, 2009).

NDVI,
R rp——
||
1 .
. ! low soil
NDVI H moisture
1
high soil |
moisturei
i
1
1
1
1
i
NDVI, [~
i
1 ]’
* 7] *T\
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Figure 2.2 La relation du «Triangle Universel» (Chauhan e# a/, 2003; Kotchi, 2015; Xin e# al., 2000),
tirée de larticle (Wang & Qu, 2009)
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L’abscisse représente I’échelle des températures de surface (équation 2.7) et 'ordonnée

I’échelle du NDVI (équation 2.8) :

el
T T,—T,
2.7
NDVI = NDVI — NDVI,
- NDVI,— NDVI,
2.8

Ou T et NDVI représentent les valeurs observées de LST et NDVI respectivement, et ou ¢

et s représentent les valeurs minimales et maximales.

Le TVX présente en général une relation de pente négative. La figure 2.3 illustre un schéma
de la relation du TVX entre les variations de LST et le type de surface du sol. L’on peut
effectivement voir que lorsque la végétation est dense, cette dernicre a une faible
température de surface et une valeur de NDVI forte. Par contre, lorsque le sol est nu, une
température élevée de ce dernier correspond plutdét a un NDVI faible. Ainsi, la limite

supérieure est la limite seche et la limite inférieure constitue la limite humide des surfaces.

Dans des conditions climatiques seches, plus il y aura de couvert végétal dense, plus le
NDVI sera fort (proche de 0,8) et la température de surface demeurera fraiche (énergie
concentrée a la transpiration pour les plantes), créant ainsi une pente négative lorsque
comparée a des sols nus ou la température de surface sera supérieure a celle des couverts
denses de végétation (pour un sol nu : énergie concentrée a augmenter la température du sol,

car faible évaporation en temps sec).

Chaque pixel de I'image peut étre placé dans 'espace LST/NDVI et 'on peut en déduire son
taux d’humidité selon I'angle de la pente qui le définit. I’utilisation du triangle est possible si
la zone étudiée présente une large diversité de sols et de couvert végétal afin de décrire le

triangle le plus complétement possible.
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Figure 2.3 Relation simplifiée entre les LST et le NDVI, soit le TVX (Lambin & Ehrlich, 1996;
Petropoulos ¢ al., 2009)

Plusieurs variations ont été données a ce triangle (Carlson, 2007; Lambin & Ehrlich, 1996;
Nemani e/ al, 1993; Petropoulos et al., 2009; Sandholt ez al, 2002) et malgré que ces
approches soient souvent empiriques et dépendantes des conditions météorologiques locales
et des types de couverture du sol, elles suggerent des résultats intéressants toujours avec les
mémes contraintes des images optiques / thermiques soit la présence de nuages et une

information provenant de la couche peu profonde du sol (Moran ez al., 2004).

Cette approche a été privilégiée afin d’obtenir des cartes régionales d’humidité estimée
(plaine agricole), afin de comparer les résultats obtenus avec des images radar (section
suivante). En effet, la série LANDSAT est le seul type de satellite a avoir un capteur opérant
dans une bande thermique avec une haute résolution spatiale et permettant de calculer la
LST, et donc d’obtenir une pente TVX, avec une résolution de 120 metres pour LANDSAT
5 et de 100 metres pour LANDSAT 8 (voir tableau 2.2).

Le TVX semble étre une méthode efficace pour le suivi des conditions d’humidité de surface
du sol (Higuchi e a/., 2007; Sandholt e al., 2002; Zhang et al., 2014). Notre recherche vise
donc a évaluer lutilisation de ce type d’images et de cette technique pour estimer '’humidité
de surface des sols agricoles dans un milieu semi-aride, bien que tres peu de données 7z situ
solent disponibles puisque les campagnes de terrain n’étaient pas prévues en fonction de ce

satellite au départ, et de comparer les résultats avec des cartes obtenues a partir d’images
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radar ayant des pixels d’une dimension de 6,25 m (RADARSAT-2) et 12,5 m (ENVISAT
ASAR). De plus, une étude a été publiée en 2011 par (Campo e7 al.) sur le suivi de 'humidité
du sol pour I'ensemble de I'Italie ayant utilisé des valeurs de LST. Ceux-ci semblent avoir pu
cartographier ’humidité du sol a une résolution plus grossicre (5 km) a partir d’images
MODIS de 2005 a 2009, avec des résultats en accord avec les variations météorologiques

temporelles.

Tableau 2.2 Bandes spectrales et thermiques des satellites LANDSAT 5 et 8 (USGS, 2014a; USGS,

2014b)
Bande Lo.ngueur d’onde Réfolution
(micrometres) (mctres)
1 —Bleu 0,45-0,52 30
2 - Vert 0,52-0,60 30
3 - Rouge 0,63-0,69 30
4 — Proche Infrarouge (NIR) 0,76-0,90 30
LANDSAT 5 5 — Infrarouge a ondes courtes (SWIR) 1,55-1,75 30
120, rééchantilloné a 60
6 — Infrarouge thermique 10,40-12,50 (avant février 2010) et a 30
(apres février 2010)
7 - Infrarouge a ondes courtes (SWIR) 2,08-2,35 30
1- Aérosol cotier 0,43 - 0,45 30
2- Bleu 0,45 -0,51 30
3- Vert 0,53 -0,59 30
4- Rouge 0,64 - 0,67 30
5- Proche Infrarouge (NIR) 0,85 -0,88 30
LANDSAT 8 6- Infrarouge a ondes courtes (SWIR 1) 1,57 - 1,65 30
7- Infrarouge a ondes courtes (SWIR 2) 2,11-229 30
8- Panchromatique 0,50 - 0,68 15
9- Cirrus 1,36 - 1,38 30
10- Infrarouge thermique (TIRS) 1 10,60 - 11,19 100, rééchantilloné a 30
11- Infrarouge thermique (TIRS) 2 11,50 - 12,51 100, rééchantilloné a 30

2.3 La télédétection radar et les micro-ondes actives

La région des hyperfréquences comprend les longueurs d’ondes les plus grandes utilisées en

télédétection, et s’étendent approximativement de 1 mm a 1 m (figure 2.4).

Les hyperfréquences regroupent a la fois les micro-ondes passives (radiometres) et les micro-
ondes actives (radar). Ces deux systemes de télédétection incluent des antennes et des
récepteurs, mais le radar se différencie du radiometre car il est équipé d’un transmetteur
(Ulaby & Long, 2014). Les radiomeétres sont congus pour observer les émissions thermales,
soit les températures physiques et les propriétés électriques de la surface visée. Les systémes
radar, comme le SAR (Synthetic Aperture Radar) et le SLAR (Side-Looking Airborne Radar), sont
quant a eux congus pour créer des images a partir des pulsations transmises de la surface.

(Ulaby & Long, 2014). Plusieurs chercheurs ont fait récemment une revue historique et
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exhaustive sur lutilisation de I'imagerie radar pour I’étude des propriétés du sol, dont
Ihumidité de surface (Baghdadi e a/, 2008a; Barrett ef al, 2009; Martin-Neira ef al., 2014,
Ochsner et al, 2013; Shi et al., 2012; Wagner et al, 2007, Wagner et al, 2009). Des
applications récentes ont illustré le potentiel de la télédétection des micro-ondes pour
I'assimilation des données et la surveillance des propriétés du sol (Mueller ef al, 2011,

Seneviratne ez al., 2010).
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Figure 2.4 Les portions des hyperfréquences dans le spectre électromagnétique (NRCAN, 2014)
2.3.1 Le coefficient de rétrodiffusion

Le radar détecte P’humidité du sol en fonction de la distribution volumétrique de I'eau dans
le sol. La constante diélectrique des micro-ondes est approximativement proportionnelle a la
teneur en eau volumétrique, et le signal de rétrodiffusion augmente en fonction de la
constante diélectrique, et donc par le fait méme de '’humidité du sol. Kwarteng ez a/. (2008)
mentionnent que les propriétés diélectriques du sol sont tout d’abord contrélées par

I’humidité, mais aussi par la densité et le type de sol. Cela meéne a la capacité du radar de
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pénétrer un matériel trés sec. La pénétration de 'onde augmente avec la longueur d’onde et
la sécheresse du sol (Kwarteng ef a/., 2008). Ainsi, dans un sol sec en zones arides une
pénétration de plusieurs metres est possible avec des grandes longueurs d’onde (bande L, 23
cm), alors que pour des sols humides en zones tempérées, une pénétration de quelques
centimetres seulement est possible avec de courtes longueurs d’ondes (bandes X et C,
respectivement 3 et 5 cm). En effet, la pénétration de I'onde décroit lorsque ’humidité du

milieu augmente (Henderson & Lewis, 1998; Polidori, 1997).

Les effets de '’humidité du sol (diffusion de volume) et les parameétres de surface (diffusion
de surface) ne peuvent étre dissociés, et contribuent conjointement a la rétrodiffusion totale
de la surface observée (Dawson ef al., 1997; Fung, 1994; Gherboudj, 2004). En général, le
coefficient de rétrodiffusion total du radar (5°) (équation 2.9) est influencé par la
contribution du sol et de la végétation (Moran e al, 2004; Ulaby e al, 1996). Par contre,

pour les sols nus (équation 2.10), ¢! a une relation fonctionnelle avec les parametres de
rugosité et d’humidité de surface du sol (m,) (Engman & Chauhan, 1995; Moran e/ al,

2004).
c° =t?00 + 03, + a2,
2.9

Ou
02 : est la contribution du sol nu au signal
t? : est I'atténuation de la couche de végétation dans les deux directions

0gy : représente la contribution directe de la végétation au signal

ol : représente les diffusions multiples impliquant les éléments de la végétation et les éléments de
surface

a5 = f(R,my)

2.10

Ou
R : représente la rugosité de surface du sol

myg : représente ’humidité de surface du sol
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Plusieurs parametres peuvent influencer significativement le signal radar. I’évaluation de la
contribution exacte de ’humidité de surface a la rétrodiffusion releve donc d’un grand défi.
En effet, dans le cas des surfaces de sols nus, les propriétés diélectriques sont directement
reliées a la teneur en eau du sol donc théoriquement, la télédétection radar permet
Pextraction de la distribution spatiale de ’humidité du sol (Batlivala & Ulaby, 1976; Dobson
et al., 1985; Hallikainen ez al, 1985; Ulaby & Long, 2014). Par contre, I'influence de la
rugosité de surface (Lievens ef al, 2011) et la présence de végétation sur le processus de
rétrodiffusion limitent 'habilité d’estimer correctement ’humidité volumétrique du sol. II est
possible de considérer ces paramétres comme constants pour une certaine période en tenant
compte des pratiques agricoles et des conditions climatiques (Baronti e7 a/., 1995; Gherboudj,
2004; Wang et al., 2004). Dans ce cas, les variations d’humidité de surface (provenant de
Iirrigation ou des conditions climatiques) sont considérées comme le seul parameétre de
surface influencant le signal radar. Afin d’étudier '’humidité de surface, il est important de
maximiser I'influence de la diffusion de volume (humidité) et de minimiser I'influence de la
diffusion de surface (rugosité et végétation) sur le signal de rétrodiffusion. Pour cela, il faut
privilégier certaines composantes du systeme radar ('angle d’incidence, la fréquence ou la
longueur d’ondes et la polarisation) pour la détection de ’humidité des sols nus (Lakhankar

et al., 2009; Moran et al., 2004).

2.3.2 Paramétres du systéme radar

L’angle d’incidence () est 'un des premiers parameétres ayant été étudié étant donné sa
grande influence dans linteraction du signal avec la surface terrestre. En effet, la
configuration optimale de ce parameétre est primordiale pour la détection de '’humidité de
surface des sols (Biftu & Gan, 1999). La sensibilité du capteur micro-ondes pour '’humidité
de surface diminue, 2 mesure que 'angle d’incidence augmente (Lakhankar ez 2/, 2009; Tsan
¢t al., 1984). Ulaby et al. (1986) mentionnent que 0 devrait se situer entre 7° et 22° pour
toutes polarisations afin d’avoir un rendement optimal. Par contre, avant 2002, la majorité
des satellites opéraient a des 0 supérieurs a 23° (ERS-1, ERS-2, JRS, etc), a 'exception du
capteur RADARSAT-1 (lancé en 1995). L’étude de Baghdadi e¢# @/ (20082) démontre que la
cartographie de I’humidité du sol est optimale avec des capteurs SAR a faible angle

incidence, soit <35°. Afin de minimiser Peffet de la rugosité sur le signal radar, Batlivala et
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Ulaby (1976) suggerent d’utiliser des données radar acquises a un angle d’incidence de 10°.
Par contre, ceci n’est possible qu’avec des capteurs aéroportés. En conclusion, I'angle
d’incidence doit étre le plus faible possible afin d’étre influencé le moins possible par la
végétation ou lorientation des labours (Baghdadi e# a/., 2006b; Lakhankar e# a/., 2009; Ulaby
et al., 19806).

Les satellites ayant des capteurs radar opérant en bande L (les satellites japonais JERS et
ALOS-PALSAR 1 et 2) ont l'avantage de pouvoir pénétrer le sol plus profondément
(environ 20 cm) afin d’obtenir de 'information sur '’humidité du sol. Plusieurs recherches en
ont démontré efficacité (Akbar & Moghaddam, 2015; Elbialy ez @/, 2014; Narvekar ez al.,
2015). Par contre, la majorité de la littérature provient des systemes radar opérant avec la
bande C car l'accessibilité aux données des capteurs japonais en bande L est plus difficile, car
limitée a la communauté scientifique internationale. Les capteurs en bande C, comme par
exemple ERS-1 et 2 (fin de vie respectivement en 2000 et 2011), ENVISAT (fin de vie en
2013), RADARSAT-1 (fin de vie en 2013) et RADARSAT-2 (lancé en 2007 et toujours
opérationnel), permettent une pénétration de 'onde dans les cinq premiers centimetres de la
surface du sol. Une nouvelle génération de radar opérant en bande C voit actuellement le
jour afin de poursuivre avancement des recherches en environnement, entre autres pour le
suivi de ’humidité du sol : COPERNICUS Sentinel 1 a 6 (Sentinel 1 lancé en 2014) et la
future mission RADARSAT Constellation (lancement prévu en 2018) (ASC, 2013b; ESA,
2014a). De nombreuses études ont prouvé lefficacité de la bande C pour la détection de
Phumidité de surface en mono et en multi-polarisation (Alvarez-Mozos ez al., 2006; Alvarez-
Mozos et al., 2009; Baghdadi e al., 2012; Balenzano ez al., 2011; Lievens ez al., 2011; Moran ef
al., 2004; Paloscia et al., 2013; Srivastava ez al., 2009; Wagner et al., 2012). Enfin, les satellites
ayant a leur bord des capteurs radar a treés haute résolution spatiale en bande X, comme
TerraSAR-X, Tandem-X et CosmoSKY-Med, sont aussi tres utilisés pour 'estimation des
parameétres du sol (Azza ef al., 2015; Covello e# al., 2010; Gorrab et al., 2015; Zribi et al., 2014).
La tres haute résolution de ces satellites (1 a 3 metres) permet une excellente précision
géométrique et radiométrique de méme qu’un acces rapide aux données aux endroits
spécifiques de revisite (entre 2 et 3 jours). Ces satellites sont aussi complémentaires aux

satellites ayant des capteurs optiques a trés haute résolution comme SPOT 6 et 7. Par contre,
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I'acceés a ces données n’est pas gratuit et la bande X (3 cm) pénétre moins profondément

dans le sol que la bande C (5 cm).

La polarisation est l'orientation de 'onde électromagnétique qui est transmise et recue par le
capteur. Elle représente la position du vecteur champ électrique dans un plan perpendiculaire
a la direction de la propagation et est donnée par l'orientation et la forme tracée par le
vecteur (figure 2.5). Les ondes électromagnétiques (haute fréquence) sont polarisées car elles
sont orientées, tandis que les ondes sonores par exemple, ne sont pas polarisées puisqu’elles

sont non orientées.

® CCRS / CCT

Figure 2.5 Exemple de polarisation verticale (rouge) et horizontale (noire) d’une onde
électromagnétique (CCRS, 2014)

La polarisation est identifiée par deux lettres, H pour horizontal et V pour vertical, la
premicre référant a la transmission de 'onde et la seconde a sa réception. Quatre types de
combinaisons de polarisation sont possibles pour la transmission et la réception de I'onde,
regroupées selon deux grandes catégories. La premiere catégorie regroupe les polarisations
paralleles. Elles se produisent lorsque la transmission et la réception se font selon la méme
polarisation, soit horizontales (HH), perpendiculaires au plan d’incidence, soit verticales
(VV), paralleles au plan d’incidence. La deuxiéme catégorie regroupe les polarisations
croisées. Qu’elle soit transmise verticalement ou horizontalement, l'onde peut étre
dépolarisée par la cible et cette fraction du signal mesurée par le systéme, devenant ainsi une
polarisation croisée, est définie comme étant une transmission horizontale accompagnée
d’une réception verticale (HV) ou l'inverse (VH). Les systémes radar peuvent comprendre

plusieurs types de combinaisons de polarisations et de transmissions-réceptions (tableau 2.3).
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Tableau 2.3 Les polarisations possibles des systemes radar (CCRS, 2014)

Combinaison de Orientation de transmissions- .
. , . s Satellites
polarisations réceptions de 'onde
Polarisation simple HH ou VV RADARSAT-1 (HH), ERS-1/2 (VV), JERS-1 (HH)
Double polarisations HH+HV ou VV+VH ENVISAT ASAR, RADARSAT-2, ALOS PALSAR

(dépolarisation)
Double polarisations

ENVISAT ASAR, TerraSAR-X, SENTINEL-1,

+ 7
copolarisation HE+VY RADARSAT-CONSTELLATION MISSION
p
Polarimétrique . .
4 polarisatitl)ns HHAVVAHVAVEH RADARSAT-2, ALOS PALSAR, TerraSAR-X,

RADARSAT-CONSTELLATION MISSION

simultanées)

La polarisation influence le signal de rétrodiffusion. Si les objets sont dans la méme
orientation que la polarisation, le signal rétrodiffusé sera plus faible, puisque le signal
interagit de fagon minime avec la surface. En général, plus d’énergie est retournée au capteur
en polarisation parallele (HH ou VV) qu’en polarisation croisée (HV ou VH). lLa
comparaison de deux catégories de polarisation permet d’obtenir plus d’informations sur les
propriétés physiques de la surface observée (humidité, végétation, rugosité du sol, etc.)
(Bonn & Rochon, 1996). Les résultats des recherches varient quant a 'obtention de meilleurs
résultats avec 'une ou 'autre des polarisations (HH, VV, HV ou VH) et de combinaisons de
polarisations. Certaines recherches obtiennent leurs résultats a partir de lutilisation des
polarisations séparément eg.: (Lievens & Verhoest, 2012; Zhang ez al., 2009; Zribi et al., 2011)
alors que d’autres justifient l'utilisation de la multi-polarisation (rapports de copolarisation ou
dépolarisation) e.g.: (Holah ez al, 2005; McNairn & Brisco, 2004; Wagner & Pathe, 2004).
Selon Baghdadi ez a/. (2006b) la précision d’estimation de ’humidité de surface n’augmente
pas avec l'utilisation de deux polarisations (HH et HV en bande C) au lieu d’une seule. En
somme, les résultats dépendent beaucoup de la base de données disponibles et du site
d’étude. Il est donc important de tester les différentes corrélations possibles de chacune des

polarisations, et ratio de polarisations, pour un site donné.

Enfin, le mode d’acquisition peut aussi influencer les résultats. L’heure a laquelle I'image est
acquise peut avoir une influence sur le signal puisqu’il peut y avoir une variation d’humidité
de surface entre le matin et le soir. De plus, lorsque comparées a des données terrain, il
importe que les données soient prises simultanément aux passages satellitaires, afin d’avoir

une information correspondante.
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2.3.3 Modéles d’estimation de Phumidité de Ia couche superficielle du sol a partir

du signal radar

Les capteurs d’imageries radar SAR (Synthetic Arperture Radar) fonctionnant en bande C ont
déja démontré leur potentiel pour mesurer efficacement les caractéristiques du sol (Baghdadi
et al., 2015; de Jeu et al., 2008; Gorrab ez al., 2015; Jackson ef al., 1996; Susan Moran ef al.,
2000). Pour les sols nus agricoles, le signal de rétrodiffusion radar est tres sensible a la
constante diélectrique (humidité du sol) et a la géométrie (rugosité) de la surface du sol
(Baghdadi e# al., 2012; Baghdadi ez a/., 2015; Baghdadi ez al, 2008b; Boisvert ef al., 1997,
Holah ez al., 2005; Verhoest et al., 2008; Zribi ez al., 2014). L’interprétation du signal est donc
basée sur la compréhension de la relation entre le coefficient de rétrodiffusion radar et les
propriétés diélectriques et géométriques d’une cible. Des algorithmes d’inversion du signal
radar (modeles théoriques, semi-empiriques et empiriques) applicables dans certaines
conditions d’observations ont été développés afin de définir cette relation. Gorrab ef al.

(2015) présentent une revue littéraire exhaustive a ce sujet.

Les modeles théoriques les plus utilisés sont le IEM (Integral Equation Model) de Fung et al.
(Fung, 1994; Fung ez al., 1992) et le AIEM (Advance Integral Equation Model) (W et al., 2008),
qui sont applicables a une large gamme de conditions de rugosité du sol. Les modéles
théoriques sont basés sur des approches qui sont généralement dérivées de la théorie de
diffraction des ondes électromagnétiques (déviation des ondes lorsqu’elles rencontrent un
obstacle, telle la rugosité de surface) et ont différents domaines de validité, dépendant de la
longueur d’onde et de la gamme de rugosité de surface (Fung ez al, 1992; Wang & Qu, 2009)
Dans le cas des modcles théoriques la relation statistique entre le coefficient de
rétrodiffusion radar et un ou plusieurs parametres géophysiques d’une surface (humidité,

végétation, rugosité, etc) est considérée comme linéaire (Gherboudj, 2004)

Les mode¢les semi-empiriques les plus utilisés sont celui de Oh (Oh ez al., 1992) et de Dubois
(Dubois et al, 1995), qui fournissent des relations analytiques entre le signal radar
rétrodiffusé et les parametres physiques du sol. Les modeles semi-empiriques sont basés sur
un fondement théorique, avec des parametres du modéele dérivé a partir de données

expérimentales (Wang & Qu, 2009).
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Baghdadi et Zribi (2006) ont fait une étude comparative de la performance des modéles
théoriques et semi-empiriques les plus populaires, soit IEM, Oh et Dubois, en utilisant une
grande base de données recueillies sur 10 ans, a partir de sites d’études en France et au
Canada, afin de comparer leur efficacité de méme que leurs limites. Les divergences
observées entre le signal radar mesuré par des capteurs SAR et ceux prédit par les modeles
sont dépendantes de la hauteur de la surface (77s), de ’humidité du sol et/ou de l'incidence
radar. Ces conclusions suggerent donc quune meilleure compréhension de la relation entre
les caractéristiques du sol et le signal radar est indispensable afin de pouvoir prédire
correctement des paramctres précis comme l’humidité de surface, pour de grandes
superficies. Baghdadi et Zribi (2006) mentionnent la nécessité de continuer d’évaluer la
robustesse des différents modcles existants en utilisant diverses bases de données prélevées
sur diverses régions. Etant donné les résultats souvent contradictoires, il semble trés difficile
de pouvoir obtenir de bonnes corrélations entre les données mesurées (signal radar ou
données de terrain) et celles prédites/estimées par les modeles (Baghdadi e a/, 2008a). Des
recherches ont réussi a obtenir des résultats intéressants e.g. : (Baghdadi ez a/., 2004; Baghdadi
et al., 2006a; Bindlish & Barros, 2000; Boisvert et al, 1997; Lievens & Verhoest, 2012;
Remond e al., 1999; Zribi et al., 2014). Par contre, la différence entre les simulations et les
mesures peut atteindre plusieurs décibels, rendant ainsi les résultats d’inversion inexacts
(Baghdadi e al, 2008a). Durant les dernicres années, différentes modifications ont été
apportées afin d’améliorer la performance des modéeles de rétrodiffusion déja existants
comme entre autres par Pélargissement de leur champ d’application. A ce sujet, Baghdadi ez
al. (20062) ont proposé un nouveau parameétre semi-empirique, le «l-opt», pouvant étre
intégré au modele IEM, afin d’améliorer les simulations du signal radar dans les bandes L, C

et X.

Il est important de noter quil y a toujours de grandes incertitudes qui subsistent dans le
développement des algorithmes d’extraction, et cela conduit a des différences significatives
entre les produits des différentes missions satellitaires (Seneviratne ez al., 2010). De plus,
(Svoray & Shoshany, 2004) démontrent que dans les régions semi-arides ayant de ’humidité
de surface inférieure a 10%, le signal radar semble plus influencé par le bruit (rugosité) que

par Phumidité.
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Enfin, les modeles empiriques sont fondés sur des mesures expérimentales afin d’établir des
relations empiriques pour linversion de I'’humidité du sol a partir d’observations de
rétrodiffusion (Walker ez a/, 2004; Wang & Qu, 2009). Elles sont généralement dérivées de
données spécifiques provenant d’une base de données spécifiques, relatives a un endroit
donné, et ne sont souvent valides que pour une gamme de rugosité, une certaine fréquence,
un certain angle d’incidence, et un certain contenu en humidité du sol (Chen e 4/, 1995;
Dubois e al., 1995). Le principal avantage des modéles empiriques, comparativement aux
modeles théoriques, c’est que plusieurs surfaces naturelles ne font pas partie des régions de
validité des mode¢les théoriques d’inversion du signal de rétrodiffusion, et que méme si elles
en font partie, les résultats obtenus ne sont pas en accord avec les données expérimentales

(Oh et al., 1992; Walker et al., 2004; Wang & Qu, 2009).

2.4 Intégration des données des capteurs optiques, thermiques et radar et futures

missions

La littérature suggere un fort potentiel dans l'intégration de différents types de capteurs
(radar, optique, thermique) pour I’étude des changements de la surface du sol et de I’état du
sol, incluant ’humidité du sol (Natali ez al, 2009; Prakash ez al., 2012; Revill ez al., 2013;
Shoshany e7 al., 2013). Le Journal international de télédétection a publié en 2013 (volume 34,
numéro 17) un numéro spécial portant sur la télédétection pour une agriculture durable.
Shoshany ez al. (2013) y présentent une revue de littérature sur les méthodes de télédétection
pour la surveillance de la dégradation des sols agricoles. Ils y présentent les différentes
approches pour la cartographie de la dégradation du sol, telles les variations du taux
d’humidité, et 'importance de I'intégration de I'information provenant de différentes sources
pour la gestion de ce phénomene. Les résultats obtenus dans le but d’estimer ’humidité de
surface a partir de différentes méthodologies peuvent étre ensuite combinés afin de tirer
certaines conclusions selon leurs similitudes. De plus, certaines techniques avec certains
capteurs peuvent ¢tre utiles a I'application de méthodologies avec d’autres capteurs, par
exemple, 'utilisation du NDVT a partir des capteurs optiques pour isoler les sols nus sur des
images radar. Shoshany ez a/. (2013) ajoutent que le suivi et la cartographie de la dégradation
du sol doit se faire a partir de I'intégration de plusieurs types de données, a la fois multi-

temporelles et multi-échelles, et provenant de différents types de satellites. Une approche
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intégrée pour une gestion durable semble étre 'avenue la plus prometteuse, et les nouvelles

missions satellitaires vont en ce sens.

Ainsi, ’'Agence Spatiale Européenne développe une nouvelle famille de satellites, nommée
Sentinels (1 a 6), qui vont pouvoir fournir un ensemble unique d’observations (figure 2.6).
Les satellites Sentinel-1A et 1B, résolution de 5 a 25 m, fourniront une imagerie radar en
bande C. Sentinel-2 (A et B) est un capteur optique dont la résolution spatiale va de 10 a 60
m et Sentinel-3 est un satellite multi capteurs qui comprendra un radar en bande C, un
capteur optique et un capteur thermique, dont les résolutions de 300 m, 500 m ou 1000 m
surveilleront les surfaces terrestres, la mer et I'atmosphere avec une courte période de
revisite. La période de revisite a I’équateur pour Sentinel 1 est de 3 jours; Sentinel 2, 5 jours;

et 2 jours pour Sentinel 3 (ESA, 2015).

sentinel-s

N & sentinel-2
sentinel-s

*
sentinel-3
sentinel-sp

sentinel-:

Figure 2.6 La famille Sentinel du programme Copernicus (ESA, 2014c)

Le premier satellite Sentinel-1 SAR, a été mis en orbite en avril 2014 depuis le port spatial de
I'Europe en Guyane Francgaise (ESA, 2014b; ESA, 2014c). Tout comme les images issues de
la future constellation RADARSAT qui sera lancée par ’Agence Spatiale Canadienne en
2018 (ASC, 2013a), les images S-1 sont gratuites (mais 'acces est limité aux Européens pour

I'instant), et cela va encourager la communauté scientifique a orienter ses recherches sur le
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développement des images SAR (Li, 2015). Les modes d’acquisitions sont de polarisation
simple (HH ou VV) ou polarisation double (HH+HV ou VV+VH) donc similaires a
ENVISAT. Ce nouveau satellite semble avoir un potentiel certain pour la détection des
changements d’humidité du sol comme l'ont déja démontré quelques études e.g. : (Doubkova
et al., 2012; Hornacek e al., 2012; Paloscia ez al., 2013; Pierdicca e al., 2014; Wagner et al.,
2012)
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3. CARACTERISATION DU TERRITOIRE, DESCRIPTION DU
SITE D’ETUDE ET TECHNIQUES DE MESURES

L’étude des variations d’humidité de la couche superficielle du sol a 'aide de la télédétection
implique lutilisation des données 7z sit# (humidité du sol, rugosité du sol et texture) et des
données auxiliaires utiles disponibles. Les données sur l'occupation du sol permettent
d’identifier les zones agricoles sur lesquelles portera I’étude. Les bases de données provenant
des stations météo situées sur le territoire sont tres importantes afin de connaitre les
variations météorologiques pendant la durée de Iétude. Le modele numérique de terrain
(MNT) est aussi indispensable afin de qualifier la topographie du terrain a I’étude. Les
données vectorielles (routes, cours d’eau, etc.) sont nécessaires a la correction des images
satellites. Enfin, une carte pédologique a I’échelle du 1:250 000 donnera I'information sur le
type de matériel a la surface du sol, et permettra de qualifier un sol avec un fort ou un faible

potentiel de drainage.

3.1 Région d’étude: La plaine du Campidano en Sardaigne

La Sardaigne (figure 3.1), une ile italienne située dans la Méditerranée, fait face a de graves
problémes concernant sa gestion de l'eau pour lagriculture étant donné sa grande
susceptibilité aux longues sécheresses et leurs possibilités d’étre amplifiées par les
changements climatiques (Bajocco & Ricotta, 2007; Bassu e 4/, 2009; GIEC, 2012; IPCC,
2007; Ludwig ez al., 2011; Motroni & Canu, 2005).
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Figure 3.1 La Sardaigne en Italie; la plaine du Campidano et I’ Azienda San Michele

La Sardaigne est située approximativement entre 8°E-10°E et 39°N-41°N, au centre de la
Méditerranée, et a une superficie totale de 24 000 km?. Des campagnes de terrain intensives
pour l'acquisition des données au sol ont été entreprises sur un site expérimental. Ce site,
géré par l'agence de recherche gouvernementale (AGRIS), se trouve dans /’Azienda San
Michele, un centre de recherche agronomique couvrant une superficie de 4,36 km?, situé entre
les villages de Donori et d’Ussana (figure 3.1). Cette ferme expérimentale fait partie du bassin
de la riviere Rio Mannu di San Sperate. Ce bassin draine une région de 472,5 km? et est situé
dans la partie sud de Ille de la Sardaigne, c'est-a-dire dans la plaine du Campidano, cette
derniere étant la zone agricole la plus importante de la Sardaigne avec une superficie
d’environ 4000 km? (figure 3.1). Cette plaine alluviale, située au sud-ouest de Iile, a une
structure tectonique formée au milieu du Pléistocene (il y a 2 a 4 millions d’années) et qui a
une ¢épaisseur totale de 600 metres de sédiments créés suite a de nombreux épisodes de
dépots sédimentaires. La plaine du Campidano est tres fertile et lon y cultive
particulicrement les grains de céréales, les olives, les fruits et légumes ainsi que les vignes
(Pungetti, 1995). Elle a une largeur qui varie de 12 a 25 km et elle s’étend sur une longueur
de 110 km du golfe de Cagliari sur la cote sud jusqu’au golfe d’Oristano sur la cote ouest. Le
fleuve Tirso (figure 3.2), le plus important de I'lle, coule sur 152 km et traverse la partie nord

de la plaine du Campidano. Il est utilisé a la fois pour lirrigation et ’hydroélectricité.
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Figure 3.2 Le réservoir Omodeo du fleuve Tirso, le plus important de la Sardaigne

Sur la figure 3.3 on peut voir le fleuve Tirso et son réservoir, le lac Omodeo, de méme que

les deux autres fleuves principaux de la Sardaigne situés dans la plaine du Campidano : le

Flumendosa au sud-est, et le Mannu au sud-ouest.
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Figure 3.3 Les principaux fleuves de la Sardaigne, adapté de (d-maps, 2015)
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Le climat en Sardaigne est caractérisé par des étés chauds et secs (mai a septembre) et des
hivers froids et humides (octobre a avril). Les précipitations annuelles pour la plaine du
Campidano sont d’environ 400 mm a 500 mm dans la partie sud, et d’environ 600 a 700 mm
dans la partie nord (Chessa & Delitala, 2014). Le tableau 3.1 (Dong, 2011) présente les
statistiques climatiques mensuelles et annuelles moyennes, en terme de précipitation,

température et humidité pour la période de 1971 a 2000, provenant de la station

météorologique de Cagliari E/mas (située a 15 km de U Azienda San Michele).

Tableau 3.1 Les statistiques climatiques de la station météorologique de Cagliari Elmas de 1971 a
2000 adapté de Dong (2011)

CAGLIARI ELMAS Données mensuelles Données
(1971-2000) Jan. Fév. Mar. Avr. Mai Juin Juil. Aout Sept. Oct Nov. Déc. annuelles
T. max. moy. (°C) 14,3 14,8 16,5 18,6 229 273 30,4 30,8 274 231 18,3 15,4 21,7

'T. min. moy. (°C) 5,5 58 7,1 8,9 12,4 16,2 18,9 19,6 17,1 13,7 93 6,6 11,8
Jours chauds _ .

(T. max. >30°C) 0 0 0 0 0 5 17 19 5 0 0 0 46

Jours froids

(T. min. <0°C) 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 4
Précipitations (mm) 49,7 533 40,4 39,7 26,1 11,9 4,1 7,5 349 52,6 584 48,9 4275
Jours pluvieux 7 7 7 7 4 2 1 1 4 7 7 7 61
(Z1mm)

Hum. relative (%) 79 76 74 72 71 67 65 66 70 76 79 80 72,9

3.2 Mesures de terrain

3.2.1 Le site d’étude: Azienda San Michele

Pour chacune des campagnes de terrain effectuées de 2005 a 2009, les données de terrain ont
été prélevées sur plusieurs champs nus de UAgienda San Michele (coordonnée centrale de
39°25°N, 9°06°E) de méme que sur une ferme privée adjacente a celle-ci en 2007. La ferme
San Michele est un centre de recherche en agronomie qui est utilisé depuis des décennies pour
¢tudier la génétique agricole pour une culture plus efficace du blé (triticum turgidum L.) dans
des conditions climatiques avec de fréquentes périodes de sécheresse (Cassiani ez a/, 2012). A
la ferme San Michele, 'eau disponible pour lirrigation des cultures durant la saison séche
provient du Consorzio di Bonifica della Sardegna meridionale, situé dans le district d’Ussana-

Donori, et est distribuée par un réseau de pipeline de 6.5 km.

De 2005 a 2009, un total de 12 champs nus ont été échantillonnés (figure 3.4). Deux champs
(01 et 11) ont pu étre irrigués en totalité au besoin avec un systéme d’irrigation automatique.

La superficie des champs varie de 0,3 a 5 ha. Dix des champs échantillonnés ont en moyenne
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une superficie de 1 ha, et les deux autres champs ont une superficie nettement plus grande,
soit de 3,5 ha (champ 21) et de 5 ha (champ 32). En général, la superficie des champs en

Sardaigne est considérablement petite, soit moins de 2 ha (Guillotte ez a/, 2004).

»2

Covgleeaii

Figure 3.4 Azienda San Micbe/e, 12 champs nus échantillonnés de 2005 a 2009 (01, 11, 12, 21, 22, 23,
24, 25, 26, 31, 32, 41). A droite, photos des deux principaux champs nus échantillonnés : 11 & 21

Certains éléments sont a prendre en considération lors du choix de parcelles agricoles pour la
prise de données de terrain afin de diminuer significativement U'effet de la rugosité (diffusion
volumétrique) sur la rétrodiffusion du signal. I est en effet préférable de prendre des
¢chantillons sur des parcelles de sols nus (Biftu & Gan, 1999). De plus, les labours effectués
sur les parcelles doivent étre les plus lisses possibles, encore une fois dans le but d’influencer
le moins possible le signal, et de permettre la rétrodiffusion du parameétre d’humidité
principalement. Enfin, il est important d’avoir assez d’échantillons d’humidité du sol a
Iintérieur de chaque pixel afin d’avoir une fiabilité statistique (Rao & Ulaby, 1977). Cela sera

discuté plus en détails dans la section 3.2.3 sur ’humidité du sol.

Les campagnes de terrain de 2005 a 2009 (tableau 3.2) ont été effectuées conjointement par
quatre organismes, soit 'INRS-ETE (Institut National de la Recherche Scientifique, Québec,
Canada), AGRIS (Agenzia per la ricerca in Agricoltura, Sardaigne, Italie), CAU (Christian-
Albrechts-Universitat, Kiel, Allemagne) et LMU (Ludwig-Maximilians University, Munich,
Allemagne). Les données recueillies sur les parcelles de sol nu incluent les propriétés de
surface du sol (humidité et rugosité), les propriétés du sol (distribution granulométrique,
porosité, courbes de rétention d’eau, etc), les données météorologiques, et autres données

auxiliaires (topographie, couverture du sol, irrigation, géologie, etc).
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Tableau 3.2 Campagnes de terrain de 2005 a 2009

, Terrain Journées Champs nus Organismes
Annce Début Fin de terrain échantillonnés participants
2005 21 juin 24 novembre 11 2 INRS, AGRIS
2006 25 mars 20 décembre 7 2 INRS, AGRIS
2007 23 avril 9 aout 12 3 INRS, AGRIS, CAU
2008 3 mai 24 juin 13 9 INRS, AGRIS, LMU
2009 25 avril 15 juin 11 3 INRS, AGRIS, LMU

Pour les besoins de cette recherche qui nécessite des sols nus, il faut donc planifier avec les
dirigeants de la ferme expérimentale quels champs seront sélectionnés et gardés nus pour
toute la saison de culture. Afin de les garder nus et qu'aucune végétation ne pousse a la
surface du sol, il faut avoir recours parfois a des méthodes chimiques, telle I'application du
glyphosate, afin de ne pas modifier la structure du champ a I'intérieur d’'une méme saison en
le labourant. Dés que la saison de sécheresse est commencée (cela peut varier a chaque
année, habituellement mai ou juin), le sol est treés sec, et plus aucune végétation ne pousse,
donc il n’y a pas lieu d’avoir recours aux produits chimiques. La préparation de ces champs,
avant et pendant les campagnes de terrain, releve d’un défi considérable vu les différences
linguistiques et culturelles des différents organismes impliqués dans le projet (Cox, 1993;
Roberge, 2007). Cela a parfois engendré des retards dans la prise de données, mais en

général, tout s’est treés bien déroulé.

3.2.2 Rugosité de surface

La rugosité du sol est une caractéristique physique de la surface du sol. Cest le principal
facteur pouvant fausser Pestimation de I’état hydrique du sol, a partir de données SAR
(Gherboudj, 2004). Selon une longueur d"’onde donnée, une surface parait plus rugueuse au
fur et a mesure que 'angle d'incidence augmente (Baghdadi ez /., 2002; Ulaby ef al., 1982). Le
critere de Rayleigh est la description physique de ce principe. 11 définit qu'une rugosité est
susceptible de modifier un signal radar, si la hauteur quadratique moyenne de ses aspérités
(rms) est supérieure 2 un seuil dépendant de la longueur d’onde (A4 ) et de Iincidence (6 ) de

ce signal (Ulaby e7 al., 1982; Ulaby et al., 1980) :

rms = 3.1

~— 8cos6
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Afin que le signal soit sensible a la rugosité de surface du sol, il est primordial que le sol soit
nu, et dépourvu de toute végétation (Biftu & Gan, 1999). En effet, celle-ci va provoquer une
réflexion diffuse forte du signal, apparaissant comme des zones claires sur les images radar
(CCRS, 2014; Fung, 1994). Dans le cas de cette étude, il est d’autant plus important d’étudier
les sols nus puisque nous utilisons des images en bande C dont la longueur d’onde est tres
courte, soit 5 cm. La figure 3.5 illustre les types de diffusions possibles d’'une onde

électromagnétique en interaction avec la surface du sol.
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a) Surface lisse, réflecteur presque parfait (spéculaire) : pas de retour de signal
b) Surface de rugosité intermédiaire, réflecteur moyen : retour d’une petite partie du signal
c) surface de rugosité importante, réflecteur diffus : retour d’une grande partie du signal

Figure 3.5 Effet de la rugosité sur le signal radar (CCRS, 2014)

Plusieurs recherches ont été faites sur les méthodes de terrain permettant de
quantifier/qualifier la rugosité de surface d’un sol en patticulier, et aussi 'impact de ce
parameétre sur le signal radar lors de la récupération d’informations par rapport a ’humidité
de surface (Alvarez-Mozos ef al., 2009; Baghdadi ez a/., 2008a; Jackson e# al., 2008; Lievens &
Verhoest, 2012; Lievens e al., 2009; McNairn & Brisco, 2004; Verhoest ¢7 al., 2008).

Dans le cadre de cette étude, deux méthodes ont été utilisées pour calculer la rugosité. La
premicre méthode utilise un instrument, le profilometre (Figure 3.6), qui permet d’estimer la
rugosité due a la distribution aléatoire des masses et des agrégats de terre, de méme que la
rugosité due a lorientation périodique de la rugosité résultant des opérations de labours des
champs (Baghdadi ¢z /., 2008a). Plusieurs profils de rugosité doivent étre faits pour chaque
champ, chaque fois que sa rugosité semble avoir changé. Les profils doivent étre faits

parallelement et perpendiculairement a l'orientation des labours (idéalement une dizaine de

51



profils de chaque c6té). Cette méthode a été utilisée pour tous les champs échantillonnés de

2005 a 2009.

Figure 3.6 Profilometre utilisé pour les campagnes de terrain de 2005 a 2009

La seconde méthode est 'approche bidimensionnelle photogrammétrique de courte portée
(2D close range photogrammetric approach) développée par Philip Marzahn, et améliorée selon
Marzahn et Ludwig (2009). Cette méthode a été utilisée sur tous les champs échantillonnés
de 2007 a 2009 (figure 3.7). L’approche bidimensionnelle photogrammétrique de courte
portée utilisée lors de cette campagne de terrain consiste en un cadre d’aluminium (base de
1200 mm x 1200 mm et hauteur de 1600 mm) permettant I'acquisition de 12 points de
controle (GCP : Ground Controle Point), et de photos de la couverture du sol a I'aide d’une
caméra métrique Rollei d7 (figure 3.7 a, b et c). A chaque point d’échantillonnage, deux
photos sont acquises a une distance de 640 mm (la caméra est fixée a un rail afin de la
déplacer sur le cadre), permettant une superposition de 65% des deux photos. Le
programme Leica Photogrammetry Suite (LPS 9,3) a été utilisé pour générer un modele digital de
terrain (MDT) a partir de chaque paire d’images (figure 3.7 c). C’est en fonction du MDT de
chaque point d’échantillonnage que la hauteur (rzs) et la longueur de corrélation (/) ont été

estimées a partir de calculs statistiques dans ArcGIS.
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Figure 3.7 Approche bidimensionnelle photogrammétrique de courte portée, 2007 a 2009, photos
tirée de Dong (2011) ; a) description des différentes partie de 'appareil utilisé b) prise de photos dans
le champ 11 c¢) exemple d’une paire de photos prises par 'appareil

Afin d’avoir une interprétation la plus juste possible de la rugosité, basée sur une
méthodologie constante, une seule méthode a été retenue pour comparer d’une année a
lautre les variations de rugosité, soit la méthode photogrammétrique (explications a la
section 4.4.3). Les valeurs de s enregistrées de 2007 a 2009 sont présentées dans le tableau

3.3.

Pour chacun des quatre champs, I'on peut constater que le 7zs varie de 0,5 cm (champ 32) a

1,56 cm (champ 21). Ainsi, la rugosité semble avoir une faible variation de rzs d’une année a
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l'autre, donc son influence sur le signal serait de moindre importance comparativement a
I'influence de ’humidité du sol.

Si la rugosité d’une surface est constante dans le temps, le coefficient du signal de
rétrodiffusion ¢ devient donc relié linéairement aux variations d’humidité; une variation du

o pourrait alors étre associée directement aux variations d’humidité (chapitre 2, équation

2.10) (Ulaby et al., 1982).
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Tableau 3.3 Mesure de rugosité (rms) de 2007 a 2009, a partir de Papproche bidimensionnelle photogrammétrique de courte portée

Année 2007 2008 2009

Mois 04 05 06 08 05 06 04 05 06

Jour 23 09 22 07 13 29 03 03 16 12 13 17 25 28 06 13 16 22 01 11 Toutes les années
Champ 11 1,64 | 1,67 1,70 | 1,71 242 1,63 | 1,59 | 2,37 2,15 296 2,64 | 248 241|259 221 281 260 | 3,02 214

Rms Max 2,42 2,96 3,02 3,02
Rms Min 1,59 2,15 2,14 1,59
Diff de rms | 0,83 0,81 0,88 1,43
Champ 21 1,91 | 1,68 1,63 | 1,63 1,57 1,61 | 1,64 | 2,16 234 1,74 246 220 1,84 | 3,13 2,05

Rms Max 1,91 2,34 3,13 3,13
Rms Min 1,57 1,74 1,84 1,57
Diff de rms | 0,34 0,61 1,29 1,56
Champ 31 1,99 | 3,13 2,02

Rms Max 3,13 3,13
Rms Min 1,99 1,99
Diff de rms 1,15 1,15
Champ 32 1,69 1,70 1,81 | 1,78 2,19

Rms Max 2,19 2,19
Rms Min 1,69 1,69
Diff de rms 0,50 0,50
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3.2.3 Humidité du sol

Les propriétés diélectriques dune surface du sol sont caractérisées par la constante
diélectrique, laquelle est une mesure relative de la réponse électromagnétique du milieu
diffuseur (Dobson et al, 1985). L’utilisation de la télédétection hyperfréquence pour
Iestimation de I’état hydrique est basée sur le contraste existant entre les propriétés
diélectriques de 'eau et un sol parfaitement sec, ne contenant pas de mati¢re organique

(humidité volumétrique m = 0). L’addition de I'eau sous forme liquide au sol sec change de

facon significative la constante diélectrique équivalente, et c’est pour cette raison
fondamentale que le radar a une sensibilité tres forte a '’humidité du sol (Dobson ef al,
1985). L’énergie micro-ondes pénetre le sol a une profondeur qui dépend de la constante
diélectrique et des parametres du capteur. La profondeur de pénétration est proportionnelle
au degré de sécheresse, donc plus le sol est humide, moins les ondes y pénétrent, et par le
fait méme la rétrodiffusion provient de la surface (Gherboudj, 2004; Henderson & Lewis,

1998; Ulaby et al., 1982; Ulaby et al., 19806).

En effet, différents types de sol vont avoir plus ou moins tendance a conserver ’humidité a
des taux différents. Par exemple, des sols plus sablonneux et perméables vont avoir tendance
a se drainer plus rapidement que des sols argileux et imperméables qui vont plutot avoir
tendance a rester plus humides (FAO, 2013). Ainsi, de I'information sur les différents types
de sols peut-étre extrapolée a partir des images radar en étudiant les variations de signal radar
en relation avec les variations d’humidité de surface du sol (Henderson & Lewis, 1998; Ulaby

et al., 1982).

L’humidité du sol est calculée a I'intérieur de la couche d’interaction entre 'eau de surface et
I’eau souterraine, c'est-a-dire entre 0 et 10 cm de la surface. 11 est assumé que le contenu
volumétrique en eau dans un champ est égal a la valeur moyenne estimée avec les
¢chantillons prélevés dans ce champ. Bruckler ¢# a/. (1988) ont démontré que la variation de
pénétration de 'onde radar est importante a l'intérieur des 5 cm de surface tout dépendant
du type de sol. La pénétration de 'onde est aussi fonction de 'angle d’incidence : plus 'angle

est faible et plus 'onde pénétre profondément dans le sol.

Les deux principales techniques utilisées pour mesurer ’humidité sur le terrain sont le TDR

(Time Domain Reflectometry), et la gravimétrie.
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La gravimétrie est la méthode utilisée depuis le tout début de la campagne en 2005, seule ou

afin de valider les résultats obtenus a I’aide des sondes FDR et TDR (figure 3.8).

&N

Figure 3.8 Sonde TDR (gauche) et méthode gravimétrique d’échantillonnage (droite)

Cette méthode consiste a prélever un échantillon de sol de 0-5 cm ou de 5-10 cm, dans un
cylindre en acier de 100 cm?. Cet échantillon est pesé tout de suite aprés son prélevement
afin de calculer son poids total (sol humide = sol + air + eau). Ensuite, 'échantillon est
chauffé un minimum de 24 h a 110°C, et pesé a nouveau (seulement sol sec). Cet échantillon
permet d’obtenir la teneur en eau du sol. La densité du sol a été mesurée pour chacun des

champs, et les valeurs obtenues ont permis de calculer ’humidité du sol volumétrique (m, :

% wvol). Toutes les manipulations permettant d’obtenir les mesures gravimétriques de

P’humidité du sol ont été effectuées dans les laboratoires d’AGRIS.

ILa sonde TDR envoie une impulsion électromagnétique (onde) dans le sol aux mémes
fréquences que les capteurs radar afin de mesurer la constante diélectrique et fournir la
valeur d’humidité de surface du sol instantanément. En 2007, un TDR 2 deux sondes a été
utilisé sporadiquement, mais ces dernicres étaient malheureusement souvent brisées, donc
cette méthode s’est avérée étre non fiable, et la gravimétrie a été utilisée presque uniquement.
En 2008 et 2009 nous avons utilisé un FDR (Frequency Domain Reflectometry), le ThetaProbe
ML2x (figure 3.8), afin d’obtenir les mémes valeurs d’humidité du sol que le TDR, mais le
fonctionnement du FDR est basé sur un circuit de fréquence électrique, interagissant avec la
constante diélectrique. Avec les sondes, nous avons toujours prélevé trois valeurs :
verticalement de la surface; 2 5 cm horizontalement, et 2 10 cm horizontalement. La
moyenne des deux premicres valeurs (surface et 5 cm) a permis d’obtenir '’humidité de la

couche superficielle (0-5 cm). Les sondes TDR et FDR sont bien entendu beaucoup plus
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rapides que la gravimétrie, mais il est recommandé de les calibrer régulierement sinon leur

utilisation peut engendrer des erreurs.

Les évaluations des données recueillies avec la sonde TDR et la gravimétrie ont été
comparées pour les années 2008 et 2009 par Iétudiant Lu Dong (2011) présent sur le terrain
ces deux années. La figure 3.9 présente les résultats obtenus lors de la comparaison entre les
valeurs mesurées aux deux profondeurs (0-5 et 5-10 cm) par la méthode gravimétrique sur
I'axe des x (%) et par la sonde sur I'axe des y (%), et ce pour chaque point échantillonné dans
les champs, mais aussi pour chaque moyenne par champ. Les valeurs d’humidité présentées
dans cette analyse varient de 5 a 35%. L’erreur RMSE (oot mean square error) pour les valeurs
d’humidité moyenne par champ est de 3,4% et de 4,3% pour les échantillons individuels. De
plus, I'analyse entre les deux méthodes permet de constater une légere surestimation de la

mesure d’humidité lors de [lutilisation de la sonde, comparativement a la méthode

gravimétrique.
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Figure 3.9 Comparaison des mesures d’humidité de surface obtenues en 2008 et 2009 avec la
méthode gravimétrique et la sonde TDR (ThetaProbe MI.2x), aux profondeurs de 0-5 et de 5-10 cm,
présentant un RMSE de 4,3% pour la comparaison entre les échantillons individuels et de 3,4% pour
la moyenne des champs, figure tirée de (Dong, 2011)

Une prise de données de terrain adéquate est primordiale en télédétection. Il importe donc

de suivre un protocole similaire lors de chacune des campagnes de terrain afin d’obtenir des

58



valeurs pouvant étre comparées entre elles (Moisan ef al, 1999). La rigueur scientifique a
toujours ¢été un objectif commun a toutes les équipes, malgré les contraintes. La
méthodologie sur le terrain a été définie au cours des années en tenant compte du fait qu’il
est important d’effectuer des mesures sur plusieurs champs simultanément a la prise
d’images radar, afin d’obtenir une caractérisation précise de ’humidité du sol au moment ou
le radar passe, et ainsi éviter le risque de pluie ou de sécheresse sur la surface (Baghdadi e a/,
2008a). De plus, la quantité de mesures prises doit étre déterminée en fonction de la
grandeur du champ, du nombre de personnes sur le terrain, de la technique utilisée, et du
temps (intervalle de 3h maximum) depuis le passage radar (Baghdadi ez @/, 2008a; Rao &
Ulaby, 1977). 1l est tres important d’avoir une stratégie d’échantillonnage afin de maximiser
le temps d’observation lors de chaque passage satellitaire (Rao & Ulaby, 1977). C’est dans le
but d’améliorer Defficacité des prises de mesures que l'on a quelque peu modifié
’échantillonnage au cours des 5 années de terrain (tableau 3.4). Les outils d’échantillonnage
ont changé quelque peu au fil des ans, mais toujours avec le méme objectif, soit de prendre
le moins de temps possible (moins de 3 heures) pour prendre le plus possible d’échantillons
par champ dans le but d’obtenir une moyenne d’humidité représentative par champ, cela
pour tous les champs nus disponibles a I’échantillonnage et selon le nombre de personnes
disponibles sur le terrain cette journée-la (et aussi '’équipement disponible, soit une sonde ou
la méthode gravimétrique). LLa comparaison entre les données mesurées a I'aide de la sonde
et par la méthode gravimétrique en 2008 et 2009 confirme que malgré des logistiques
différentes, les valeurs d’humidité mesurées par échantillon ou par champ sont bien

corrélées, avec un RMSE de respectivement 4% et 3%.

En 2005 et 2000, la technique de la gravimétrie a été utilisée uniquement sur deux champs a
chaque année, a raison de 20-25 échantillons par champ, a seulement une profondeur de 0-5
cm. En 2007, nous avons tenté d’innover avec un TDR, mais nous avons éprouvé quelques
problemes avec le TDR en question, soit sa calibration, et le bris courant de ses deux sondes,
en raison du sol sec tres dur. Durant I'année 2007, I’échantillonnage gravimétrique de la
couche de surface (0-5 cm) pour 3 champs prenait environ une journée pour deux
personnes. De plus, il y avait une station météo installée en permanence dans le champ 11,
avec 6 sondes enregistrant de 'information sur ’humidité du sol (6 sondes, 2 profondeurs) et

les données climatiques en permanence, pour toute la campagne de terrain. En 2008, en plus
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des trois champs échantillonnés réguli¢rement a deux profondeurs de surface (0-5 cm et 5-10
cm) et trois répétitions par points d’échantillonnage, six petits champs additionnels ont été
¢chantillonnés avec le TDR seulement. Grace au TDR qui fonctionnait trés bien (erreur de
4% et moins lorsque comparé aux résultats de la gravimétrie), beaucoup plus de champs ont

pu étre échantillonnés.

Tableau 3.4 Stratégie d’échantillonnage de ’humidité du sol de 2005 a 2009, la gamme des valeurs
d’humidité mesurées est de 2 a 30%

. Technique Pro,f f)ndch Nombre de sites Nombre de N,E)mbrc. total
Année Champs ,, . de ’échantillon ' . P d'échantillons
d'échantillonnage d'échantillonnage répétitions
¢ (cm) par champ
01 0-5 20 1 20
2005 1 Gravimétrique 0-5 20 1 20
21 0-5 25 1 25
1 0-5 20 1 20
2006 Gravimétrique
21 0-5 25 1 25
Sonde TDR sur station météo 10 et 20 6 permanent X
1 0-5 20 1 20
5-10 20 1 20
2007 0-5 25 1 25
21 TDR et gravimétrique
5-10 25 1 25
0-5 24 1 24
41
5-10 24 1 24
seulement FDR surface 20 3 60
11 FDR et gravimétrique 0-5 20 3 60
FDR et gravimétrique 5-10 20 3 60
seulement TDR surface 25 3 75
21 FDR et gravimétrique 0-5 25 3 75
FDR et gravimétrique 5-10 25 3 75
2008
seulement TDR surface 24 3 72
31 FDR et gravimétrique 0-5 24 3 72
FDR et gravimétrique 5-10 24 3 72
seulement TDR surface 5 3 15
12, 22,23, . § FIR - -
24, 25, 26 FDR et gravimétrique 0-5 5 3 15
FDR et gravimétrique 5-10 5 3 15
surface 5 5 25
2009 11, 21, 32 FDR et gravimétrique 0-5 5 5 25
5-10 5 5 25

En 2008, la station météo enregistrant des données en permanence a été réinstallée dans le
champ 11. Beaucoup de données ont été prélevées en 2008, par contre, le temps entre

lacquisition de ces données et le passage du satellite était approximativement de plus de
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trois heures par rapport au passage ’ENVISAT (9h30) et de six heures par rapport a celui
de RADARSAT-2 (5h40) en otbite descendante. Enfin, en 2009 I'échantillonnage était
réalisé dans un délai d’approximativement moins de trois heures par rapport au passage
satellitaire des images ENVISAT puisque seulement trois champs ont été échantillonnés. 11
s’agissait de grands champs, mais avec seulement cinq points d’échantillonnage, a deux
profondeurs, mais aussi avec cing répétitions. Le FDR a été utilisé avec la gravimétrie, afin
de valider les données régulierement, mais aussi afin d’ajuster la prise de données en fonction
du temps et du nombre de personnes disponibles pour le terrain. En 2009, la station météo
temporaire (enregistrant des données météorologiques et des valeurs d’humidité du sol en
permanence pour la période de terrain) ne fonctionnait malheureusement pas en raison de
probléeme de source d’énergie. Par contre, la station météorologique de la ferme
expérimentale AGRIS fonctionnait comme a ’habitude, donc les données météorologiques

ont été enregistrées pour toute 'année.

3.2.4 Texture du sol

Plusieurs études mentionnent I'importance de I'analyse des propriétés texturales du sol afin
de faire le suivi de ’humidité de surface avec des images SAR (Kurucu ez a/., 2009; Sanli ¢f al.,
2008; Sano ez al., 1998a; Sano et al., 1998b). Le sol est constitué d’un certain pourcentage
d’air, d’eau, de maticre inorganique et de matiére organique, variant selon le type de sol et
son état (Kurucu ez al, 2009). Les substances organiques et inorganiques, étant les parties
solides du sol, forment donc la structure du sol. Kurucu ef 4/ (2009) mentionnent que la
partie solide du sol inorganique est constituée de différentes décompositions de roches et
minéraux de différentes grosseurs, de méme que de morceaux de roches. La texture du sol
est formée a partir de différents rapports de sable, limon et argile, lesquels sont des

substances inorganiques.

La constante diélectrique est déterminée par I’humidité et la structure du sol, comme déja
mentionné. Kurucu ez a/. (2009) spécifient que plus la proportion de sable augmente dans un
certain sol, moins il sera absorbant et moins il aura une capacité de rétention d’eau. Par
contre, plus la proportion d’argile augmente dans un certain sol, plus il sera absorbant, et
plus il aura une forte capacité de rétention d’eau. Une augmentation d’eau dans le sol aura

pour effet direct d’augmenter la constante diélectrique. Cela explique donc pourquoi les
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caractéristiques du sol doivent étre connues lors de recherches faisant le suivi de '’humidité

du sol.

Dans le cadre de cette étude, la granulométrie a été effectuée une fois pour chacun des
principaux champs échantillonnés. Cing a dix échantillons, de 0-10 cm de la surface, ont été

prélevés dans chacun des champs, tout dépendant de leur grosseur (figure 3.10).

Figure 3.10 Prélevement des échantillons pour I’analyse granulométrique

Ensuite, le travail de laboratoire (AGRIS) a permis d’évaluer la constitution de chacun des
échantillons (% de sable, de limon et d’argile), et le type de sol a pu étre attribué a chacun des
échantillons selon le diagramme triangulaire d’analyse granulométrique (USDA, 1987;

USDA, 2014b)(figure 3.11).
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Figure 3.11 Diagramme triangulaire d’analyse granulométrique (USDA, 1987; USDA, 2014b)
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Enfin, le tableau 3.5 présente les caractéristiques du sol des principaux champs
¢chantillonnés de 2005 a 2009 a I Agienda San Michele. Leur texture varie de limon sableux a

limon argilo-sableux et argile sableuse.

Tableau 3.5 Propriétés du sol des champs échantillonnés (analyse granulométrique)

Champs Sable Argile Limon Type de sol Grandeur r\)r’mées _
(%) (%) (%) du champ (ha) d’échantillonage

1 49 31 21 Limon argilo-sableux 0,5 2005

11 51 17 32 Limon sableux 1 2005-2009

21 47 32 21 Limon argilo-sableux 3,5 2005-2009

31 49 26 25 Limon argilo-sableux 1,2 2008

32 44 35 21 Argile sableuse 5 2009

41 51 23 26 Limon argilo-sableux 1,1 2007

3.3 Données auxiliaires

Plusieurs données complémentaires sont disponibles dans le cadre de cette étude, pour
I’ Azienda San Michele mais aussi pour 'ensemble de la plaine du Campidano. Ces données
sont importantes pour les analyses a I’échelle locale mais aussi a I’échelle régionale. Les
données auxiliaires disponibles et utilisées dans le cadre de ce projet sont présentées au

tableau 3.6.

Tableau 3.6 Données auxiliaires disponibles dans le cadre de I'étude

Données Source Utilité

Carte Européenne de

Putilisation du sol (EEA, 1995) Définition de la zone de la plaine agricole du

(CORINE) Campidano

Données satellitaires ASTER (17 juillet 2007) Orthocorrection des images radar
Données météorologiques | Stations météorologiques d’Ussana, Uta, et d’Oristano Analyse avec humidité estimée
Modele numérique de

Regione Autonoma della Sardegna (AGRIS)

terrain b GIS — recione.sardean Orthocorrection des images radar, analyse de la
(MNT); 10m, échelle de Webbls —regione.sardegna plaine agticole
1:50 000

Type de sol
(carte pédologique)

Comparaison avec humidité estimée et données

¢, 0C
(Aru et al, 1990) radar et LANDSAT

Carte du réseau routier et
des régions
administratives

Ministero dell’Ambiente e della Tutela del territorio e del Mare

o Orthocorrection des images
(Portale Cartografico Nazionale) &

3.3.1 Données sur I'occupation des sols

En 1985, le programme CORINE a été lancé par 1'Union Européenne. CORINE signifie
«COoRdination of INformation on the Environment /| coordination de l'information sur

l'environnement» et il s'agissait au départ d'un projet prototype travaillant sur différents
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problemes environnementaux. Ce projet a par la suite été repris par I’Agence européenne de
Ienvironnement et ses résultats ont été publié par la Commission des communautés
européennes en janvier 1995 (EEA, 1995). La base de données CORINE constitue un
inventaire de l'occupation des sols en 44 classes. Elle est présentée comme un produit
cartographique a I’échelle de 1:100 000, disponible sur le site de ’Agence européenne de
Ienvironnement. Cette base de données est opérationnelle pour la plupart des régions
d’Europe, dont la Sardaigne en Italie. Cette base de données a été utilisée pour définir la
zone agricole de la plaine du Campidano (figures 3.12 et 3.13).

8°00°E 900E 87300 87400°E 8°500°E
f L L L L

40N
i
T
%n
k
o

39°500"N
L

- e
39 E:JD'N

AL A0TN
h
=
34N

39°30'0'N
!

P o

i
"'éfﬁ
EQ"H:J‘U‘N

39°2000'N

39°20'0°N

.

<t %
e

CAGLIARI
+

39°10'0'N
!
39M0'0'N

036 12 18 24
Km|

+
P e ] Hilomsters “f“ "

T T T T + T y T T
8°00°E 9U0E 10°0°0°E FI00E 8400E g00E gorE 90TE FATE

Figure 3.12 Définition de la plaine agricole du Campidano en Sardaigne a partir de la carte CORINE
d’occupation du sol (EEA, 1995)
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Corine land cover classes

1. Artificial surfaces
1.1 Urban fabric

- 1.1.1. Continuous urban fabric
I 1 1 2. Discontinuous urban fabric

12 i and

- 1.2.1. Industrial or commercial units

3. Forests and semi-natural areas
3.1 Forests

- 3.1.1. Broad-leaved forest
I 31 2 Coniferous forest
- 3.1.3. Mixed forest

3.2 Shrub and/or tati

I 1 22 Rosc and rail networks and assaciated land [ 521 Naral grassans

[ 122 Port areas

[ 124 Airponts

1.3 Mine, dump and construction sites
- 1.3.1. Mineral extraction sites
- 1.3.2. Dump sites

- 1.3.3. Construction sites

3.22 Moors and heathland
I:] 323 Scleraphylious vegetation
D 3.2 4 Transitional woodland shrub

3.3 Open spaces with little or no vegetation

| 331 Beaches, dunes, and sand plains

i 332 Bare rock

1.4 Artificial, non-agricultural vegetated areas

:] 1.4.1. Green urban areas
1.4.2. Sport and leisure facilities

2. Agricultural areas
2.1 Arable land

211, Non-irrigated arable land

2.1.2. Permanently irigated land

[ 21.3. Rice feics

2.2 Permanent crops

| pesnI—
l:] 2.2.2. Fruit trees and berry plantations

223 Qlive groves

2.3 Pastures

[ -

2.4 Heterogeneous agricultural areas

| 2.4.1. Annual crops associated with permanent crops -2 Marine waters.

2.4.2. Complex cultivation patterns

|:| 2.4.3. Land principally occupied by agriculture

2.4.4, Agra-forestry areas

:l 3.3.3. Sparsely vegetated areas

- 3.3.4. Bumt areas

3.3.5. Glaciers and perpetual snow
4. Wetlands
4.1 Inland wetlands

D 4.1.1. Inland marshes
I 12 Peatvogs

4.2 Coastal wetlands
‘:l 421 Salt marshes
E 422 Salines

423, Intertidal flats
5. Water bodies

5.1 Inland waters

B 511 Water courses
:l 5.1.2. Water bodies

- 5.2.1. Coastal lagoons
522 Estuaries

‘ ‘ 5.2.3 Seaand ocean

Figure 3.13 Légende CORINE la classification de l'utilisation du sol (EEA, 1995)

3.3.2

Données météorologiques

Les données météorologiques (tableau 3.7) proviennent a la fois AGRIS (Regione Autonoma

della Sardegna) (figure 3.14) et de LMU (Université de Kiel) pour des données locales

couvrant ’Azienda San Michele. Pour la plaine du Campidano, les données météo proviennent

de stations appartenant a ARPAS (figure 3.15).

Tableau 3.7 Données météorologiques disponibles dans le cadre de Iétude

Stations Microclimatiques

Enregistre des données depuis

Opéré par

Azienda San Michele, Ussana
(Station Micrométérologique)

2007 et 2008

Equipe Allemande
(CAU en 2007 et LMU en 2008)

Azienda San Michele, Ussana
(Station Micrométérologique)

Depuis 1995

AGRIS
(figure 3.13 et 3.14)

Orsitano, Villacidro, Samassi,
Decimomannu, Siliqua, Uta

Depuis 2003

ARPAS
(Agenzia Regionale per la Protezione dell’ Ambiente della Sardegna)
(figure 3.14)
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Figure 3.14 Station météorologique de I’ Azzenda San Michele, station météo d’Ussana (AGRIS)

__;___-___. i 7

¢9R ESTANO

Figure 3.15 Localisation des stations météorologiques de la plaine du Campidano, Sardaigne :
Oristano, Villacidro, Samasi, Ussana (station météo de I’ Azdenda San Michele), Decimomannu, Siliqua
et Uta (figure réalisée a partir de Google Earth)

Les données météo journalieres des stations d’Oristano, d’Ussana et d’Uta sont disponibles
pour les années 2003 a 2009, pour les températures de I'air et les précipitations. Ces trois
stations ont donc été utilisées pour I'analyse temporelle de la section 6.3. Les autres stations
ont aussi enregistré les précipitations et les températures de l'air, de méme que les
températures de surface du sol. Par contre, I'ensemble des données disponibles pour ces
stations ne sont pas réguliéres, aucune donnée n’ayant été enregistrée pendant plusieurs

longues périodes. Les températures de surface du sol disponibles pour ces stations ont été
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utilisées pour la comparaison avec les LST (Land Surface Temperature) calculées a partir des

images LANDSAT 5 de la section 5.2.3.

3.3.3 Modéle numérique de terrain (MNT)

Le mode¢le numérique de terrain (MNT) est une représentation de la topographie d’une zone
terrestre sous forme numérique. Cest une représentation en 3D de la surface d’un terrain
créée a partir des données d’altitude. La figure 3.16 présente les données utilisées pour la
création du MNT a 10 m x 10 m, ré-échantillonnées a 30 m x 30 m (pour correspondre aux
images satellitaires) avec une échelle de 1 :50 000. La figure 3.17 présente la partie du MNT
couvrant la plaine du Campidano et la figure 3.18 présente les variations d’altitude pour le

sud de la Sardaigne.

‘Quadro di unione DTM passo 10 m I,»f, Ay
Tagli 1:50.000 sromm e ppyree—

‘Sistema Informativo Territoriale Regionale

Figure 3.16 Création du modeéle numérique de terrain (MNT), pour la partie sud seulement de la
Sardaigne a partir des données vectorielles
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Figure 3.17 Modéle numérique de terrain (MNT) du sud de la Sardaigne en couleur

Pour la région du sud de la Sardaigne, I'altitude varie de 0 a 1827 metres (figure 3.17). Par
contre, pour la zone agricole I'altitude maximale est de 506 metres (figure 3.18), aux limites
extérieures de la plaine. L.a majeure partie de la plaine est trés peu vallonnée. Avec le transect
on peut remarquer que la plaine est plane, Ialtitude demeurant principalement inférieure a

100 meétres d’est en ouest.
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Figure 3.18 a) Un transect traversant la plaine agricole du Campidano et b) le profil du transect de la
plaine, I'altitude demeure principalement inférieur a 100 metres d’est en ouest

Selon 1a littérature, les variations d’humidité de la couche superficielle du sol en milieu semi-
aride sont moins influencées par les variations de modele numérique de terrain (MNT), mais
plutot par la différence de perméabilité des sols; informations disponibles a partir d’une carte

pédologique (Chen et al., 2014).

3.3.4 Données pédologiques

Le sol est un mélange de minéraux, de mati¢res organiques, de gaz, de liquides et
d'organismes qui peuvent soutenir la vie végétale. Les cartes pédologiques permettent de
nommer les sols et de qualifier leur formation et leur évolution. La taxonomie du sol
constitue une classification complexe des sols en fonction de plusieurs parametres (le plus
souvent leurs propriétés) et a plusieurs niveaux (ordre, sous-ordre, etc.) (USDA, 2013;
USDA, 2014a). Chaque zone est caractérisée par une unité de paysage et le matériel parental
(Ilettre de A a O); par une unité de carte (chiffre de 1 a 36) définie par une description du sol;
et par la classification taxonomique du sol (USDA, 2013; USDA, 2014a) informant sur le sol
dominant et les inclusions majeures. En Sardaigne, la carte pédologique disponible a été
produite a échelle de 1:250 000 (Aru ef al., 1990; Vacca et al., 2014) (voir Annexe A pour la
carte complete de la Sardaigne et sa légende). 1l y a quatre unités de paysages dominantes,
soit G, H, I et L, couvrant 78% de la superficie totale de la plaine du Campidano (figure 3.19
et tableau 3.8).
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Haplic & Calcic Luvisols
Petric Calcisols

L

Paesaggi su
L

alluvioni (a). (b), (¢) e su conglomerati, arenarie nnlicho [ mltnnl enlnlai (d) dell'Olocene

crusts (d) of the Holocene

on alluvial its (a), (b), (c) and

ot

cAGLIARI
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Typic Fluvaguenis
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Calcic Chermozems
Mollic Leptosols

Campidano et légende (Aru ez al., 1990)

Figure 3.19 Paysages et types de sols dominants (colonne de gauche : USDA 1988 ; colonne de droite : FAO 1988) dans la plaine agricole du
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Les zones jaunes (unité de paysage G et unités de carte de 22 a 24) représentent les paysages
sur marne de gres et de calcaires marneux du Mioceéne et leurs colluvions (tableau 3.8). Les
unités de paysage G-22 et G-23 sont caractérisés par des entisols et des inceptisols, tous
deux n’ayant peu ou pas de développement d’horizons pédologiques. L’unité G-24, quant a
elle, est caractérisée par un type de sol tres argileux (vertisol et xererts) typique du climat
méditerranéen dont les hivers sont pluvieux et frais, et les étés chauds et secs (fissuration

saisonniere).

Les zones jaunes avec rayures (unité de paysage H et unité de carte 25) représentent en
général des paysages d’argile, de grés et de conglomérats de 1'Eocene, I'Oligocene et du
Miocene (tableau 3.8). unité H-25 est de l'ordre entisols avec un sous-ordre orthents

typique du climat méditerranéen, étant pratiquement dépourvu de formation d’horizons.

Les zones bleues (unité de paysage I, et unités de carte 26 a 28) représentent les paysages sur
alluvions et gres éoliens du Pléistocene (tableau 3.8). Les alluvions représentent les
sédiments, tels du sable, de la vase et de I'argile, déposés dans le lit d’un ancien cours d’eau.
Ce sont souvent des plaines tres fertiles en raison de 'importance des éléments nutritifs dans
ces types de sédiments. Le type de sol de ces régions est I'alfisols, naturellement fertile avec
un sous-sol d’argile. Les xeralfs sont des alfisols que 'on retrouve dans les régions ayant un
climat méditerranéen, ils ont un régime d’humidité xérique (caractérisés par la sécheresse).
Les relations empiriques qui seront présentées dans les sections 4.5 (données SAR) et 5.3
(données LANDSAT) ont été développées a partir des données terrain prélevées sur les
champs de U Agzienda San Michele et 'ensemble des champs échantillonnés correspondent a

I'unité de paysage 1-26 selon la classification pédologique d’Aru e a/. (1990).

Enfin, les zones vertes (unité de paysage L et unités de carte 29 a 32) représentent les
paysages sur dépots alluviaux et conglomérats, dépots éoliens et croutes calcaires de
I'Holocene (tableau 3.8). L’unité H-29 est un sol xerofluvents typiquement méditerranéen
(régime d’humidité xérique) ou les hivers sont humides et les étés chauds et secs. Ces sols se
retrouvent habituellement dans les plaines inondables, le long des riviéres ou cours d’eau.
L’unité I-30 est un vertisols xererts, comme l'unité G-24 (zone jaune), typique du climat
méditerranéen. L’unité I-31 est un sol du grand groupe fluvaquents, constitué de couches

d’alluvions stratifiés, et généralement plus humide et situé sur des plaines inondables. Enfin,

71



Punité 1-32 représente les calcixerolls, ou les xerolls sont les mollisols des régions

méditerranéennes (hivers froids et été chauds).

Tableau 3.8 Les quatres zones pédologiques dominantes de la plaine du Campidano, la superficie
totale de la plaine du Campidano est de 3 859 km?

Superficie Proportion
Unité de paysage Unité de tot_ale dans la doans la plaine Grandfgr_oupe Ordre Sous- lncvluslons
s carte plaine (%) (sol dominant) ordre majeures
(km?)
G 22 537 14 Xerorthents Entisols Orthents Xerochrepts
. 23 558 15 Xerochrepts Inceptisols ~ Ochrepts  Xerofluvents
(zones jaunes) :
24 34 1 Pelloxererts Vertisols Xererts Xerofluvents
1129 30
H . 25 96 2 Xerorthents Entisols Orthents
(zones jaunes avec rayures)
26 1009 26 Palexeralfs Alfisols Xeralfs Xerofluvents ct
I Ochraqualfs
(zones bleues) 27 298 8 Palexeralfs Alfisols Xeralfs Xerofluvents
28 92 2 Haploxeralfs Alfisols Xeralfs Xerofluvents
1399 36
29 239 6 Xerofluvents Entisols Fluvents Xerocherpts
30 91 2 Pelloxererts ct Vertisols Xererts Xerofluvents
L Chromoxererts
(zones vertes) 31 41 1 Fluvaquents Entisols Aquents Xerofluvents et
Haplaquepts
32 33 1 Calcixerolls Mollisols Xerolls Xerochrepts
404 10
Supertficie t()Falc des quatre unités de 3008 3
paysage dominantes
Superficie totale des autres unités de 331 2

paysages non dominantes

C’est I'information contenue dans la carte pédologique de la Sardaigne (Aru ef al, 1990) qui
permet de regrouper les zones homogenes en fonction de la qualité de drainage du sol. Les
trois parametres importants pour déterminer cette qualité du sol sont: le type de sous-ordre,
P'unité de paysage et substrat (matériel parental), et la description du sol (perméable ou
imperméable) (tableau 3.9). Ces parametres permettent donc de savoir si un sol est plutot
constitué de matériaux sablonneux ou argileux et s’il est plutot imperméable ou tres
perméable. Ainsi, 'on peut croire que certaines zones ont un trés bon ou un tres faible
potentiel de drainage selon son type de sol. Un sol ayant une texture sableuse est un sol bien
aéré, facile a travailler, pauvre en réserve d'eau, pauvre en éléments nutritifs, et ayant une
faible capacité d'échange anionique et cationique. Tandis quun sol ayant une texture
argileuse, est un sol chimiquement riche, un milieu imperméable et mal aéré, formant
obstacle a la pénétration des racines, c’est un sol difficile a travailler en raison d’une forte

plasticité (état humide) ou de sa compacité (sol sec).
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Tableau 3.9 Parameétres du sol

Ordre et sous-ordre

Unité de paysage et substrat

Description du sol

Code  Sous-ordre Code  Matériel parental Code  Perméabilité
11 Orthents 1 Méthamorphique 1 Imperméable
12 Fluvents 2 Calcaire dolomie 2 Peu perméable
13 Aquents 3 Calcaire orogene 3 Moy. perméable
14 Psamments 4 Intrusive 4 Perméable
21 Ochrepts 5 Effusive acide 5 Trés perméable
22 Umbrepts 6 Effusive basique
31 Xeralfs 7 Marne
41 Xerolls 8 Argile
51 Xererts 9 Alluvion
61 Orthids 10 Sable

11 Sédiments littoraux

12 Utrbain

Tous les champs échantillonnés de I’Azzenda San Michele se retrouvent dans la méme unité de
paysage, soit la I-26 (présenté dans les tableaux 3.8 et 3.9) caractérisée par le grand groupe
pédologique (sol dominant) palexeralfs, dont Pordre est alfisols et le sous-ordre xeralfs. Le
matériel parental est composé d’alluvions, et le sol est décrit comme étant moyennement
perméable pour cette zone. Les inclusions majeures identifiées par la carte pédologique a cet

endroit sont de type xerofluvents et ochraqualfs.
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4. DEVELOPPEMENT D’UN MODELE EMPIRIQUE A PARTIR
DE DONNEES SAR POUR ESTIMER L’HUMIDITE DE
SURFACE DU SOL

4.1 Introduction

Le 1% objectif spécifique est de développer un modéle empirique afin d’estimer les valeurs
d’humidité du sol, en utilisant toutes les données 7z situ prélevées simultanément aux
passages des satellites ENVISAT et RADARSAT-2. 1l est tout d’abord nécessaire de faire
une analyse de la base de données SAR et des données 7z sitn disponibles de 2005 a 2009,

pour le développement du modéle empirique.

De 2003 a 2009, un total de 61 images ENVISAT et 11 images RADARSAT-2 ont été
acquises en Sardaigne. Parmi ces 61 images, 46 ont été acquises lors de campagnes de terrain,

de 2005 a 2009, soit 35 ENVISAT et 11 RADARSAT-2 (tableau 4.1).

Tableau 4.1 Nombre d’images ENVISAT ASAR et RADARSAT-2 acquises dans le cadre de ce
projet de 2003 a 2009

Nombre d’images

Nombre d’images Nombre total

Annces E;irie:idm ff:;é;iemm ENVISAT ASAR EI?{I,)C\E,SATQ dimages correspondant
HH & VV HV & VH a des données 2 sitn

2003 1 septembre 6 octobre 2 aucune aucune

2004 23 février 17 juillet 10 aucune aucune

2005 24 mars 4 décembre 18 aucune 9

2006 25 mars 20 décembre 7 aucune 7

2007 10 mars 25 octobre 11 aucune 10

2008 2 mai 24 juin 6 5 10

2009 21 avril 15 juin 7 6 10

TOTAL 61 11 46

(11 R2 & 35 ASAR)

Les propriétés du sol (humidité et rugosité) ont été mesurées sur 12 champs ayant une
superficie totale de 0,5 a 5 ha. Le tableau 4.2 présente la dimension réelle de chaque parcelle
échantillonnée, mais aussi le nombre de pixels équivalent sur les images ENVISAT ASAR

(résolution de 12,5 meétres) et RADARSAT-2 (résolution de 6,25 metres).
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Tableau 4.2 Dimension réelle de chaque parcelle (m?) et sur les images ENVISAT-ASAR et
RADARSAT-2 (nombre de pixels)

ENVISAT-ASAR RADARSAT-2

Grandeur de la parcelle

Champs Années (Tha = 10 000 m?) Dimension des pixels Dimension des pixels
© d%chantillonnage (résolution 12,5 x 12,5m = 156, 25 m?) (résolution 6,25x6,25m = 39,06 m?)

?hi ;tarcs m? Nombre de pixels m? Nombre de pixels m?
01 2005 0,5 5000 32 5000 128 5000
11 2005 a 2009 1 10 000 64 10 000 256 10 000
12 2008 1,5 15 000 96 15 000 384 15 000
21 2005 a 2009 35 35 000 224 35000 896 35 000
22 2008 0,4 4000 26 4000 102 4000
23 2008 0,5 5000 32 5000 128 5000
24 2008 0,6 6 000 38 6 000 154 6 000
25 2008 0,3 3000 19 3000 79 3000
26 2008 1,8 18 000 115 18 000 461 18 000
31 2008 1,2 12 000 77 12 000 307 12 000
32 2009 5 50 000 320 50 000 1280 50 000
41 2007 1,1 11 000 70 11 000 281 11 000

Les deux champs échantillonnés le plus régulicrement de 2005 a 2009 sont les champs 11 et
21, ayant une dimension de respectivement 1 et 3,5 ha, équivalent a 64 et 224 pixels sur les
images ENVISAT ASAR avec une résolution de 12,5 metres. Il est donc essentiel d’avoir
une tres bonne précision de correction géométrique a échelle locale vu la petite dimension

des parcelles agricoles dans cette région.

Suite a I’étude des différentes corrélations existantes entre les données radar ENVISAT et
RADARSAT-2 et les données d’humidité du sol mesurées, la meilleure relation linéaire a été
utilisée pour estimer les valeurs d’humidité du sol. La relation a été développée et validée
(validation croisée) sur les images ENVISAT ASAR, et a aussi été validée sur un ensemble

de données indépendantes du capteur RADARSAT-2.

Au final, chacune des zones (champs nus) verra sa valeur de rétrodiffusion moyenne
transformée en valeur moyenne d’humidité de surface du sol, suite a l'application de
I’équation de droite obtenue avec les meilleurs parametres. Un tableau de comparaison entre
les résultats obtenus avec le modele (valeurs estimées) et la réalité (valeurs mesurées sur le
terrain) est présenté. A I’échelle locale la rugosité nous intéresse puisqu’elle a été mesurée sur
le terrain de 2005 a 2009. Par contre, la rugosité a été considérée comme constante pour
chaque année de terrain. Cette information représente du bruit (variations aléatoires du
signal) sur I'image radar nuisant a linformation sur humidit¢é du sol que les pixels

contiennent.
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4.2 Prétraitement des images ENVISAT ASAR

4.2.1 Etalonnage et correction géométrique

Le prétraitement des images SAR est essentiel afin d’avoir une excellente superposition des
images aux deux échelles de travail : soit la parcelle et aussi la plaine. Les images ENVISAT
ASAR ont été acquises en mode ascendant ou descendant, avec des polarisations HH et VV,

et avec une fauchée de IS1 ou IS2, mais exceptionnellement de IS3 ou IS6.

L’étalonnage des données et la correction radiométrique ont tout d’abord été réalisées sur les
images ASAR. Lors de cette étape, les images ASAR brutes sont transformées en valeurs de
puissance (fonction CDASAR de PCI Geomatica). Les images brutes (.nl) sont donc
transformées en image .pix avec 2 bandes (VV et HH) en utilisant la fonction SARSIGM de
PCI GEOMATICA. Suite a cette étape, les valeurs numériques sont transformées en valeur

de puissance.

L’orthocorrection des images ENVISAT ASAR a été effectuée avec le programme
Orthoengine du logiciel Geomatica de PCI version 2013. Le mode¢le utilisé est celui de
Toutin et la projection utilisée est UTM 32 S D000 avec une dimension de pixel de 12,5 m

par 12,5 m.

Les images ont été corrigées manuellement a 'aide d’orthophotos de la Sardaigne et du
modele numérique de terrain (MNT). De plus, un réflecteur en coin a été installé durant la
campagne de terrain en 2007, et est resté sur place jusqu’a la fin de la campagne 2009, dans le
coin du champ 11, afin de faciliter la correction géométrique des images satellitaires (figure
4.1). En utilisant environ 10-12 points de controle dispersés le plus possible dans I'image,
une erreur résiduelle de moins de deux pixels (résolution spatiale du capteur = 25 a 28
metres) était nécessaire afin d’obtenir une correction juste. Autant que possible, les points de

controle sont réutilisés entre les images, ceci assure une correction équivalente.
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Figure 4.1 Réflecteur en coin (champ 11), Azienda San Michele

4.2.2 Vérification de Ia qualité de correction et application de Ia cote

Pour chaque image, I’évaluation de la correction est effectuée qualitativement par
observation de la distorsion de I'image et par le décalage quelle présente avec les couches
vectorielles des routes et des voies ferrées. Une cote est ensuite attribuée a 'image signifiant
la qualité de orthocorrection (tableau 4.3). La cote “a” signifie que I'image est bien corrigée
dans son enticreté, elle peut étre utilisée pour extraire des valeurs de rétrodiffusion. La cote
“b” signifie que la correction est acceptable sur I'ensemble de I'image, mais qu’il y a quelques
distorsions peu importantes ou de faibles décalages a certains endroits. L'image peut donc
étre utilisée pour extraire des valeurs sur l'ensemble de la plaine du Campidano. La cote ’b”

est séparée en trois sous-ensembles :

e bl : Bonne correction dans la région du bassin versant Rio Mannu et Rio Costara,
ainsi que dans la région des champs (peut étre utilisée pour extraire des valeurs de ces
trois éléments). Les distorsions et décalages sont présents ailleurs dans I'image.

e b2: Bonne correction uniquement dans la région du bassin versant Rio Costara et
des champs (peut étre utilisée pour extraire des valeurs de ces deux éléments
uniquement). Les distorsions et décalages sont présents ailleurs dans l'image, ainsi
que dans la région du bassin versant Rio Mannu.

e b3 : Mauvaise correction dans la région du bassin versant Rio Mannu et Rio Costara,

ainsi que dans la région des champs (ne peut pas étre utilisée pour extraire des
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valeurs de ces trois éléments). Les distorsions et décalages sont présents partout dans

I'image.

Enfin la cote “c” signifie que 'image comporte des distorsions et décalages importants apres

la tentative de correction et qu’elle ne doit pas étre utilisée a des fins d’extraction de valeur

de rétrodiffusion

Tableau 4.3 Code de correction géométrique des images ENVISAT ASAR

Cote

champs

Rio Costara

Rio Manu

plaine Campidano

a
b
bl
b2
b3
c

oui

oui
oui
non
non

oui

oui
oui
non
non

oui

oui

non
non
non

oui

oui (possibilité de distorsion et décalage
ailleurs dans I'image)

non

La figure 4.2 présente les vecteurs utilisés pour la correction géométrique, soit les vecteurs

des routes principales et secondaires, ’hydrographie et les voies ferrées. Les points jaunes

représentent les points de contréle choisis dans la plaine du Campidano (en essayant de

prendre les mémes la plupart du temps) et le point turquoise identifie I’ Azzenda San Michele.

79



9120"E

8°28'0"E 8°39°0"E 8°80'0"E 9" 10"E 9°23'0"E

Leg en?é”

C' Foints de contréle

39E90'N

39°4810"N

39737 0N
39°370'N

39°260'N

39"150"N

Golfe de Cagliari

20 . 30 40

i
IKm

T T
8°28'0"E 8"39°0"E 8°50'0 9M20"E 9°230"E

39°4'0"N

Figure 4.2 Vecteurs utilisés pour correction géométrique des images ENVISAT ASAR, et points de
controle

Les figures 4.3 et 4.4 présentent les orthophotos (a gauche) et 'image radar (a droite) avec les
vecteurs superposés, les champs de ' Azjenda San Michele, et les points de controle situés a
proximité de la zone d’étude. Le point du réflecteur en coin est situé prés du champ 11, le

seul situé sur le secteur de I’ Azzenda San Michele.
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Figure 4.3 Vecteurs, (route, hydrographie, voie ferrée) point de contréle (jaune), et champs échantillonnés sur 'orthophoto (gauche), et 'image ENVISAT ASAR du 26
octobre 2006 ayant une cote a de correction (droite)
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Figure 4.4 Rapprochement sur la zone d’étude : vecteurs, (route, hydrographie, train) point de contréle (jaune), et champs échantillonnés sur I'orthophoto (gauche), et
I'image ENVISAT ASAR du 26 octobre 2006 ayant une cote a de correction (droite)
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4.2.3 Base de données des images ENVISAT ASAR

L’¢tude a débuté avec 61 images ENVISAT ASAR acquises de 2003 a 2009. Le tableau 4.4
présente une description des 61 images ENVISAT ASAR orthorectifiées et des 18 images,
mode ascendant et descendant, retenues pour l'analyse a Iéchelle locale (en bleu). Pour

'analyse a I’échelle locale des images SAR, les criteres sont :

e La date d’acquisition de 'image doit correspondre a la prise de données 77 situ
e Les parcelles échantillonnées doivent étre sans végétation (sols nus)
e I’angle d’incidence doit étre faible, soit < 30° (IS1, IS2 ou IS3)

e [’orthocorrection des images doit étre précise a échelle locale
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Tableau 4.4 Base de données des 61 images ENVISAT ASAR, polarisation HH et VV

Angle d’incidence

Cote

Date Mode (otbite) ©) orthorectification Données in sitn Analyse parcelle
1 01 sept 03 ascendant 182 (19,2 - 26,7°) b non non (pas de terrain)
2 06 oct. 03 ascendant 1S2 (19,2 - 26,7°) a non non (pas de terrain)
3 23 fév. 04 ascendant 182 (19,2 - 26,7°) a non non (pas de terrain)
4 29 mars 04 ascendant 1S2 (19,2 - 26,7°) a non non (pas de terrain)
5 03 mai 04 ascendant 182 (19,2 - 26,7°) a non non (pas de terrain)
6 13 mai 04 descendant 1S2 (19,2 - 26,7°) b non non (pas de terrain)
7 19 mai 04 ascendant IS1 (15,0 - 22,9°) b non non (pas de terrain)
8 01 juin 04 descendant IS1 (15,0 - 22,9°) a non non (pas de terrain)
9 07 juin 04 ascendant 182 (19,2 - 26,7°) a non non (pas de terrain)
10 23 juin 04 ascendant IS1 (15,0 - 22,9°) a non non (pas de terrain)
11 12 juil.04 ascendant 182 (19,2 - 26,7°) a non non (pas de terrain)
12 17 juil. 04 descendant 182 (19,2 - 26,7°) b non non (pas de terrain)
13 24 mars 05 descendant IS1 (15,0 - 22,9°) a non non (pas de terrain)
14 30 mars 05 ascendant IS1 (15,0 - 22,9°) a non non (pas de terrain)
15 12 avril 05 descendant IS1 (15,0 - 22,9°) b non non (pas de terrain)
16 04 mai 05 ascendant IS1 (15,0 - 22,9°) a non non (pas de terrain)
17 17 mai 05 descendant IS1 (15,0 - 22,9°) b non non (pas de terrain)
18 02 juin 05 descendant IS1 (15,0 - 22,9°) b non non (pas de terrain)
19 08 juin 05 ascendant IS1 (15,0 - 22,9°) a non non (pas de terrain)
20 21 juin 05 descendant IS1 (15,0 - 22,9°) b oui oui
21 07 juil. 05 descendant IS1 (15,0 - 22,9°) c oui non (cote ortho c)
22 13 juil. 05 ascendant IS1 (15,0 - 22,9°) a oui oui
23 26 juil. 05 descendant IS1 (15,0 - 22,9°) b oui non (cote ortho b3)
24 30 aoat 05 descendant IS1 (15,0 - 22,9°) a non non (pas de terrain)
25 15 sept.05 descendant 182 (19,2 - 26,7°) b (distorsion ds champs) oui non (cote ortho b3)
26 04 oct. 05 descendant IS1 (15,0 - 22,9°) c oui non (cote ortho c)
27 30 oct. 05 descendant 1S6 (39,1 — 42,8°) a oui non (angle inc. 1S6)
28 08 nov. 05 descendant IS1 (15,0 - 22,9°) c oui non (cote ortho c)
29 24 nov. 05 descendant 1S2 (19,2 - 26,7°) a oui oui
30 04 déc. 05 descendant 1S6 (39,1 —42,8°) a non non (pas de terrain)
31 25 mars 06 descendant 182 (19,2 - 26,7°) a oui (trop de végé.) non (végé dans champs)
32 03 avril 06 ascendant 1S2 (19,2 - 26,7°) a oui (végé.) oui (végé dans champs)
33 24 mai 06 ascendant IS1 (15,0 - 22,9°) a oui oui
34 00 juin 06 descendant IS1 (15,0 - 22,9°) c oui non (cote ortho c)
35 24 oct. 06 descendant IS1 (15,0 - 22,9°) a oui oui
36 15 nov. 06 ascendant IS1 (15,0 - 22,9°) b oui oui
37 20 déc.06 ascendant 181 (15,0 - 22,99 a (dB mauvais) oui non (données corrompues)
38 10 mars 07 descendant 182 (19,2 - 26,7°) b non non (pas de terrain)
39 04 avril 07 ascendant 182 (19,2 - 26,7°) a non non (pas de terrain)
40 23 avril 07 ascendant 1S2 (19,2 - 26,7°) b oui oui
41 09 mai 07 ascendant 1S2 (19,2 - 26,7°) a oui (aussi 22 mai) oui
42 07 juin 07 descendant 1S2 (19,2 - 26,7°) a oui oui
43 13 juin 07 ascendant IS1 (15,0 - 22,9°) a oui oui
44 29 juin 07 ascendant IS1 (15,0 - 22,9°) c oui non (cote ortho c)
45 02 juil. 07 ascendant 1S2 (19,2 - 26,7°) a oui oui
46 18 juil. 07 ascendant 1S2 (19,2 - 26,7°) a oui oui
47 3aout 07 ascendant IS1 (15,0 - 22,9°) c oui non (cote ortho ¢)
48 25 oct. 07 descendant IS1 (15,0 - 22,9°) a non non (pas de terrain)
49 03 mai 08 descendant 1S2 (19,2 - 26,7°) c oui non (cote ortho ¢)
50 22 mai 08 descendant 182 (19,2 - 26,7°) [ oul non (cote ortho c)
51 28 mai 08 ascendant IS1 (15,0 - 22,9°) a oui oui
52 31 mai 08 ascendant 1S3 (26,0 — 31,4°) a oui oui
53 06 juin 08 ascendant 1S6 (39,1 — 42,8°) a oui non (angle inc. IS6)
54 16 juin 08 ascendant 182 (19,2 - 26,7°) a non non (pas de terrain)
55 21 avril 09 descendant IS1 (15,0 - 22,9°) c non non (pas de terrain)
56 27 avril 09 ascendant 182 (19,2 - 26,7°) c non (28 avril oui) non (pas de terrain)
57 04 mai 09 descendant 1S3 (26,0 — 31,4°) a oui oui
58 13 mai 09 ascendant IS1 (15,0 - 22,9°) c oul non (cote ortho c)
59 16 mai 09 ascendant 1S3 (26,0 — 31,4°) a oui oui
60 23 mai 09 descendant 182 (19,2 - 26,7°) a non (22 mai oui) non (pas de terrain)
61 01 juin 09 ascendant 182 (19,2 - 26,7°) b oui oui
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Le tableau 4.5 présente les détails sur les 18 images utilisées pour 'analyse a I’échelle locale et
les données in situ (humidité et rugosité) correspondantes. L’humidité de surface a été
mesurée pour chacune de ces images, mais par contre la rugosité n’a pas toujours été
mesurée simultanément. L’analyse de corrélation entre les données 7z situ et de la base de

données SAR est présentée dans la section 5.4.

Tableau 4.5 Les 18 images ENVISAT ASAR (HH, VV) utilisées pour I'analyse a Iéchelle locale, et
les données in situ

) L Rugosité
Angle d’inc Rapport Humidité
Date Heure Orbite  Mode normalisé Champs dBVV ~ dBHH  copol dB mesurée rms g:z%tfgi;ti()n 0
0,
®) (HH/VN) (%) € m)
1 21-juin-05 09:42:53 DESC 181 16° 21 -8,31 -9,45 -1,14 4,6
o - . . 01 8,21 29,09 20,88 20,94
2 13uil05  21:07:20 ASC IS 20 o 085 ol B 391
- 11 6,10 7,94 1,84 22,01
3 24n0v-05  09:39:43 DESC IS2 20 o 56 s o0 216
4 03-avr-06 21:09:52  ASC 182 24° 21 9,13 -10,49 -1,36 12,47
5  24-mai-06 21:07:05  ASC IS1 20° 21 -7,66 -7,97 -0,31 4,24
. o 11 -6,95 -7,18 -0,23 15,22
6 24-oct-06 09:42:44 DESC 181 16 21 732 084 251 17,48
. 11 -5,97 -8,17 -2,20 29,44
7 15-nov-06 21:07:15  ASC 181 20 21 791 852 0,61 1328
11 9,03 26,96 2.07 22,02 1,64 2859
8 23-avr-07 21:10:00 ASC IS2 24° 21 -7,58 -7,88 -0,30 23,81 1,91 38,70
4 8,43 1042 -1,99 18,18
11 -10,06 -9,40 0,66 24,8 1,67 29,83
9 09-mai-07 21:07:26  ASC 1S2 20° 21 -4,28 -6,42 -2,13 26,12 1,68 31,97
4 470 7,20 2,50 18,91
11 -6,59 7,25 -0,66 20,35 1,71 32,02
10 07-juin-07 09:39:50 DESC 1S2 20° 21 -7,33 -8,04 -1,32 13,49 1,63 35,10
41 -9,01 -9,20 -0,19 12,08
11 7,80 26,90 0,89 15,28 242 17,02
11 13-juin-07 21:07:12  ASC IS1 20° 21 -5,70 -8,04 -2,34 9,83 1,57 30,08
41 -3,75 -4,29 -0,54 8,85
11 737 11,06 3,70 12,48 1,63 3270
12 02-juil-07%  21:10:03  ASC 182 24° 21 -8,10 -8,38 -0,28 5,69 1,61 36,38
4 -8,90 -8,00 0,90 477
11 -6,70 -7,24 -0,55 16,76
13 18-juil-07 21:07:13 ASC 1S2 20° 21 -6,40 -7,55 -1,14 3,32
4 8,02 -8,02 0,00 298
11 5,62 723 1,61 11,01 2,15 27,95
14 28-mai-08*  21:07:06 ASC IS1 19° 21 -5,38 -5,43 -0,05 11,4 234 29,9
31 -9,18 -7,19 1,99 6,49 1,99 33,53
11 822 1153 330 10,56
15 31-mai-08 21:12:47  ASC 1S3 28° 21 -8,13 -8,25 -0,12 10,73
31 -8,79 -9,52 -0,73 6,86
16 04-mai-09 09:34:00 DESC 1S3 29° 11 -8,41 -8,54 -0,13 10,27 2,59 23,49
11 -7,13 -10,44 -3,31 4,54 2,15 20,68
17 16-mai-09 21:12:45 ASC 1S3 28° 21 -8,38 -8,79 -0,41 5,66 2,34 21,42
3 -8,25 7,54 0,71 438 1,99 1978
11 7,69 8,56 0,87 5.4 3,02 27,19
18 01-juin-09 21:09:55 ASC 1S2 24° 21 -8,32 -8,27 0,05 4,16 3,13 31,43
32 -7,76 -8,83 -1,07 4,29 1,78 25,22

*NOTE : Rugosité du 2 juillet 2007 mesurée le 29 juin 2007 ; celle du 28 mai 2008 mesurée le 16 mai 2008
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4.3 Prétraitement des images RADARSAT-2

4.3.1 Etalonnage et correction géométrique

Les images RADARSAT-2 ont été acquises en mode soit ascendant, soit descendant, mais
avec une polarisation complete (HH, VV, HV et VH) et une fauchée de FQ2 ou FQ3,
exceptionnellement une fauchée de FQ7 et FQS8 (tableau4.6). Ces images couvrent une
région de 25 km par 25 km et ont une résolution spatiale de 6,25 x 6,25 m (CSA/ASC,
2008).

Tableau 4.6 L’angle d’incidence selon les fauchées du satellite RADARSAT-2

Angle d’incidence (O °) selon
les fauchées de RADARSAT-2
Q2 19.8 - 21,8°

FQ3 20,0228

FQ7  258-27,6°

FQ8 26,92 - 28,72°

Les images RADARSAT-2 ont tout d’abord été étalonnées suivant la méme méthodologie
que les images ENVISAT ASAR (section 5.2.1) afin d’obtenir des valeurs de pixels en
puissance. Ensuite, I'orthocorrection des images RADARSAT-2 a été beaucoup plus rapide
et efficace que celles des images ENVISAT ASAR. En effet, pour les images RADARSAT-
2, il est possible d’utiliser le modele d’orthocorrection Radar Specific Model disponible sur le
programme Orthoengine du logiciel Geomatica de PCI version 2013. Ce mode¢le utilise des
parametres supplémentaires disponibles dans les données de l'orbite des données
RADARSAT-2 dans le but de réduire la quantité de points de contrdle au sol (GCP)
nécessaires. Les images ont donc été orthorectifiées a I’aide d’un point de controle, soit celui
du réflecteur en coin installé au coin du champ 11, et erreur résiduelle est de moins de deux
pixels pour chaque image. La projection utilisée est UTM 32 S D000 avec une dimension de

pixel de 6,25 m par 6,25 m.

Au total, 11 images RADARSAT-2 ont été acquises en 2008 et 2009, en mode
polarimétrique, c'est-a-dire en polarisation complete (HH, VV, HV et VH), orbite
ascendante et descendante, et avec un faible angle d'incidence (< 30 °) (tableau 4.7). Les 11

images RADARSAT-2 sont bien orthorectifiées pour les analyses a I’échelle locale et de la
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plaine. Il y a eu des mesures d’humidité du sol sur le terrain lors de tous les jours

d’acquisition d’images RADARSAT-2 en 2008 et en 2009.

Une étude réalisée par Dissanska (2010) a partir de cette base de données RADARSAT-2 et
utilisant les informations polarimétriques des images, révele qu'il n'y a pas de corrélation
suffisante entre les parameétres polarimétriques et les données 7z sitn pour développer un
mode¢le empirique d’estimation de ’humidité. Sans les utiliser pour développer un modele
empirique, les images RADARSAT-2 ont été tout de méme utilisées pour valider la relation
développée avec les images ENVISAT ASAR. Une des raisons pour lesquelles il n'y a pas de
relation apparente entre les données 7z sitn et les valeurs de rétrodiffusion, c'est
probablement parce qu'il n'y avait pas assez de variation d’humidité du sol entre les images:
elles ont toutes été prises au cours de 1'été, alors que le sol était tres sec. Lorsqu’il n'y avait
pas assez de différence d'humidité des sols entre les dates, le signal pourrait étre
principalement influencé par le bruit, la rugosité, plutdét que par 'humidité (beaucoup de
valeurs de moins de 10% d’humidité). Ainsi, les images RADARSAT-2 ont seulement été

utilisées a des fins de validation du modéle.
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Tableau 4.7 Les 11

images RADARSAT-2 (HH, VV) et données 7 sitn correspondantes

Angle Rapport Humidité Rugosit€
Image  Date Heure Orbite  Mode  d’incidence Champs dBVV dBHH copol dB mesurée rms (lfngue:r.
Normalisé (O) (HH/VV) (%) (cm) (C‘r;)‘)f“ ation ()
11 8,68 -85l 0,17 15,13 215 27,95
1 24mai 08  05:39:21 DESC FQ3 22 21 -8,94 -8,77 0,18 14,21 2,34 299
31 -9,55 -9,57 -0,02 11,42 1,99 33,53
11 10,10 8,79 1,31 14,92
2 27mai 08  17:08:53  ASC FQ2 21 21 -7,10 -6,85 0,25 10,85
31 -8,74 -8,57 0,17 5,99
11 1154 10,67 087 13,85 2,96
21 -9,44 -9,38 0,06 6,08
31 933 830 1,03 4,71 3,13
3 13juin 08  17:13:03  ASC FQ7 27 ;i 3(2);% :;%;3 82‘; 1:23
24 10,61 1037 024 542
25 -9,81 -10,24  -043 4,82
26 916 912 0,04 3,50
1 -9,19 9,23 -0,04 11,81 2,64
21 923 -804 0,29 7,03 1,74 3561
31 -8,58 -8,95 -0,37 3,39 2,02 30,2
22 -9,63 -10,17 - -0,54 5,22
4 17 juin 08 05:39:23  DESC TFQ3 22 12 -10,18  -9,81 0,37 5,35
23 -9,43 -8,61 0,83 5,38
24 110,93 10,19 0,74 526
25 -10,04 11,78 -1,74 3,90
26 918 919 0,01 347
11 1002 10,00 0,02 9,908
21 -10,62 -11,01 0,39 5,48
31 914 973 0,59 2,76
22 -11,67 - -1032 1,35 3,10
5 24juin 08  05:39:14 DESC FQ8 28 12 -10,25  -10,55 -0,30 4,84
23 -11,26 - -11,21 0,05 3,85
24 -10,89  -10,77 0,13 2,92
25 969 1024  -055 3,46
26 -10,23  -10,19 0,04 2,90
6 25avril 09  05:39:38 DESC FQ3 22 11 -6,30 -0,54 -0,24 12,79 2,48 20,53
7 28 avril 09 17:09:09  ASC FQ2 21 11 -4,66 4,05 0,01 18,02 2,41 24,46
11 751 710 0,41 4,16 281 20,68
8 19mai 09  05:39:39 DESC TFQ3 22 21 -8,90 -8,96 -0,06 4,91 2,20 21,42
32 -8,15 -8,01 0,14 1,81 1,70 19,78
11 751 2710 0,41 4162 260 2157
9 22mai09  17:09:10 ASC FQ2 21 21 -8,90 -8,69 0,21 4,91 1,84 21,47
32 815 801 0,14 1,812 1,81 19,90
1 -6,78 -6,61 0,17 15,97 2,14 2191
10 12juin 09 05:39:38 DESC FQ3 22 21 -8,08 -8,06 0,02 3,46 2,05 24,96
32 788 793 0,05 3,20 219 2046
11 -8,01 -6,52 1,49 10,64 2,14 21,91
11 15juin 09 17:09:09  ASC FQ2 21 21 -8,84 -7,91 0,93 3,01 2,05 24,96
32 -7,39 -6,82 0,57 2,644 2,19 20,46

*NOTE : Pour 'image du 24 mai 2007, la rugosité a été mesurée le 16 mai ; pour I'image du 24 juin 2008 elle a été mesurée le 17 juin 2008 ;
pour le 19 mai 2009 elle a été mesurée le 16 mai 2009.

4.4 Analyse de la base de données radar

L’hypothese de base est que le signal radar (rétrodiffusion) et la variation d’humidité de la

surface du sol (données 7 sitn) soient corrélés a I’échelle locale agricole, cela étant déja bien

¢tabli dans la littérature (Kornelsen & Coulibaly, 2013). Cette analyse a pour but de
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développer le modéle a I’échelle locale avec des données radar, afin d’estimer par la suite

I’humidité du sol a ’échelle régionale.

Afin que cette hypothese soit vérifiée dans le cas de notre site d’étude, il est nécessaire que
les facteurs physiques et satellites aient certaines spécificités. Tout d’abord, I'ajustement du
capteur doit étre similaire pour chaque image: 'angle d’incidence doit étre le plus faible
possible afin de diminuer Peffet de la rugosité sur le signal. Ainsi, la cause principale de
variation du signal, d’'une image a P'autre, devrait étre la variation d’humidité du sol dans le
temps. C’est en effectuant différentes relations linéaires qu’il a été possible de voir s’il existe
une tendance de corrélation entre les bandes (HH et VV) et le rapport de bandes (HH/VYV)
de toutes les images (mode ascendant /descendant ; angle d’incidence IS1 et IS2) et

I’humidité mesurée sur le terrain.

Dans cette section de chapitre, il est question des parametres a la fois techniques (Uorbite et
I'angle d’incidence) et physiques (la rugosité) pouvant influencer le retour du signal de
rétrodiffusion radar. Dans le cas de cette recherche, c’est ’humidité des sols nus trés secs qui
nous intéresse. Les autres parametres doivent alors avoir une influence minime sur le signal.
Cette section vient donc démontrer que selon la base de données disponibles pour cette

étude, c’est ’humidité de surface qui influence le plus le signal de rétrodiffusion.

Afin de faire partie de la base de données pour I'analyse a 'échelle locale, les images doivent
étre bien ortho-rectifiées a ’échelle locale, correspondre aux données terrain sur un sol sans
végétation et enfin avoir un faible angle d’incidence (< 30°). La figure 4.5 présente comment

les 29 images SAR (18 ENVISAT ASAR et 11 RADARSAT-2) ont été sélectionnées pour

I’analyse a I’échelle locale.

89
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Figure 4.5 La sélection des images SAR pour I'analyse a I’échelle locale

Une fois les 29 images sélectionnées, il a été nécessaire de tester les meilleures corrélations
entre le signal radar et les valeurs d’humidité de surface mesurée selon l'orbite du satellite
(ascendante ou descendante), la polarisation de 'image (HH ou VV) et le taux d’humidité
mesurée (avec ou sans les valeurs de 5% et moins). La figure 4.6 présente les 88 parcelles

(sur les 29 images sélectionnées) utilisées pour 'analyse a I’échelle locale.
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Figure 4.6 Les 29 images et 88 parcelles pour I'analyse a ’échelle locale

Sur les 29 images, 11 sont en orbite descendante et 18 en orbite ascendante. Les images sont
analysées a I’échelle locale, donc chacune des 88 parcelles sont analysées en fonction du
signal de rétrodiffusion. Pour les 88 parcelles, la gamme d’humidité mesurée est de 2 a 29%,
avec une moyenne pour I'ensemble des champs de 9,4%. Un total de 36 parcelles ont des
valeurs d’humidité moyennes de plus de 10%, et 53 parcelles de plus de 5%. Ainsi, 'on peut
constater que la majorité des champs échantillonnés, soit 52 sur 88, sont tres secs avec des

valeurs d’humidité mesurées de moins de 10%.

L’analyse de la base de données SAR consiste a trouver le meilleur coefficient de
détermination démontrant la relation entre les données radar et les données d’humidité

mesurées. Les résultats de cette analyse sont présentés a la figure 4.7.
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Figure 4.7 Coefficients de détermination (R?) entre le signal radar et les valeurs d’humidité mesurées,
selon lorbite, la polarisation et le taux d’humidité (limite a 5%o)

Dans la figure 4.7 'on peut constater qu’avec les 88 points (haut de I'image 4.7) incluant les
images des deux orbites, des deux polarisations et toutes les valeurs d’humidité mesurées, les
meilleurs coefficients de détermination sont obtenus avec les données acquises en
polarisation VV : R* de 0,20 pour toutes les valeurs d’humidité et 22% pour les valeurs
d’humidité de plus de 5%. Le ratio de polatrisaion HH/VV ne permet pas de tracer une
relation, le nuage des 88 points ne présente aucune tendance. Suite a cela, les valeurs acquises
selon le mode ont été séparées. En mode ascendant (milieu de I'image 4.7), les relations
semblent tres faibles avec des coefficients de détermination de moins de 1% pour un total de
51 points, et ce pour les polarisations simples (HH & VV) et le ratio HH/VV. Par contre,
pour le mode descendant (bas de l'image 4.7), la relation entre les valeurs d’humidité
mesurées et le signal de rétrodiffusion radar est marquée, notamment avec le signal en
polarisation VV, avec un R* de 0,53 pour les 37 points, et spécialement en ne sélectionnant
que les valeurs d’humidité mesurées de plus de 5 % pour la méme polarisation, avec un R? de

0,79 pour 21 points (8 points ENVISAT ASAR et 13 points RADARSAT-2).
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Cette analyse permet de supposer que les images ENVISAT ASAR et RADARSAT-2 en
mode descendant, de polarisation VV, et avec les valeurs d’humidité mesurées de plus de 5%

présentent une forte corrélation avec un coefficient de détermination de 0,79 pour 21 points.

4.4.1 Images SAR en orbite descendante

Afin de développer la relation empirique, ce sont donc seulement les images en mode
descendant qui ont été sélectionnées puisqu’elles présentent une relation intéressante avec les
valeurs d’humidité mesurées. L’hypothése expliquant cette observation est que les mesures
de terrain ont été faites moins de deux heures de la prise des images ENVISAT et entre 2 et
4 heures de la prise des images RADARSAT-2. En effet, les images ENVISAT ASAR sont
acquises vers 9h40 am, et les images RADARSAT-2 vers 5h40 am, et les mesures de terrain
étaient faites entre 8 et 11 am environ. Par contre, les images ascendantes sont acquises vers
21h20 pour ENVISAT ASAR et 17h10 pour RADARSAT-2, et cette différence de temps
entre lacquisition d’images et la prise de données amenerait un changement dans les

conditions hydriques du sol.

Afin de valider I’hypothese que 'humidité du sol varie entre le matin et le soir, une analyse
des variations d’humidité du sol a été faite a partir des données d’humidité du sol
enregistrées par les six sondes (a 10 cm et 20 cm de profondeur) de la station météo installée
dans le champ 11 en 2007 par les chercheurs de I'Universit¢é de Kiel (Allemagne),

malheureusement en 2008 la sonde ne fonctionnait pas.

Selon la base de données de la sonde en 2007, il y a un écart d’humidité méme en période de
sécheresse entre 'humidité et la température du matin (9h40) et du soir (21h10). Pour
I’ensemble de la base de données, du 31 mars au 10 aout 2007, la tendance est que la
différence moyenne d’humidité entre le matin et le soir pour chacune des sondes est
d’environ 1%, avec une tendance négative, donc le sol est plus humide le soir que le matin.
Quant a la température, le sol en profondeur est généralement plus frais le soir que le matin

(différence d’environ 4°C).

Pour les dates ou il y a eu acquisitions d’images satellites et collectes de données de terrain, la
tendance est similaire qu’avec 'analyse portant sur ensemble de la période (Figure 4.8). On
peut constater que I’humidité relative moyenne (moyenne des 3 sondes de chaque

profondeur) calculée a 10 cm et 20 cm est presque toujours plus élevée le soir (environ 1%
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d’humidité relative) comparativement au matin. La température est plus fraiche le soir
(environ 4°C) que le matin. Cet échantillon de données est donc représentatif du reste de la
série (du 31 mars au 9 aout en continu). De plus, on peut remarquer que la sonde a 10 cm a

une différence plus importante entre le matin et le soir que celle a 20 cm. Cela suggere que la

différence de la couche superficielle du sol (0-5cm) est encore plus importante.
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Figure 4.8 Moyenne d'humidité relative (%) a 9h40 et a 21h10 pour les sondes a 10 cm (FDRI, 2, 5)
eta 20 cm (FDR 3, 4, 6), lors des passages satellitaires de 2007

Dans la figure 4.9 on peut remarquer deux variations importantes d’humidité. Le 4 avril il y a
eu des précipitations de 13,6mm et du 2 au 4 avril, il est tombé environ 42 mm de pluie. Le

18 juillet, le champ 11 a été irrigué en avant-midi (équivalent d’une pluie d’environ 32 mm

par meétre carré), ce qui fait augmenter ’humidité.
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Figure 4.9 Différence entre AM et PM de la moyenne d’humidité relative (%) pour les sondes a 10
cm (FDS1, 2, 5) et 2 20 cm (FDR 3, 4, 6) seulement lors des passages satellites en 2007 ou de la prise
de données terrain

Le tableau 4.8 présente la base de données de 2007 avec les coefficients de rétrodiffusion
dans les polarisations VV et HH (ENVISAT ASAR, HH et VV) et les données d’humidité

mesurées sur le terrain par la sonde (10 et 20 cm) et par la méthode de gravimétrie (5 cm).

Tableau 4.8 Lors des passages satellitaires de 2007: humidité du sol mesurée sous la surface par des
sondes FDR a 10 cm et 20 cm, humidité du sol mesurée a la surface (0-5 cm) et a 10 cm (5-10 cm), et
signal de rétrodiffusion VV et HH

Rétrodiffusion (dB)  Humidité du sol (%)
Gravimétrie  Sonde

Date Mode Inc.  Heure

\AY HH 5cm 10cm  10em  20cm 20 cm
AM AM PM AM PM

23 avril ASC IS2 21:10:00  -9,03 -60,96 22,02 32,91 32,71 37,34 36,98
9 mai ASC 1S2 21:07:26  -10,06 -9,40 24,80 34,73 34,74 38,49 38,34
7 juin DESC 1S2  09:39:50  -6,59 -7,25 20,35 32,43 32,43 37,23 37,23
13 juin ASC 1S1 21:07:12  -7,80 -6,90 15,28 30,60 30,20 36,07 35,99
2 juillet ASC IS2 21:10.03  -7,37 -11,06 12,48 30,94 30,23 37,46 37,10
18 juillet  ASC 12 21:07:13  -6,70 -7,24 16,76 32,09 3324 38,20 38,37

4.4.2 Images SAR en orbite descendante et avec une polarisation VV

Ainsi, dans le cadre de cette recherche ayant pour but d’établir la meilleure relation
empirique entre les données d’humidité mesurées sur le terrain et le signal de rétrodiffusion,
ce sont les images en mode descendant et en polarisation VV qui sont retenues. La
polarisation VV a été sélectionnée puisqu’avec celle-ci, le coefficient de détermination est

nettement plus élevé, méme avec les oints échantillonnés, tout comme dans d’autres
tt t plus élevé, les 88 points échantill , tout dans d’aut

95



recherches qui ont obtenu de meilleurs résultats pour la détection de ’humidité de sols nus

avec le VV e.g. : (Joseph ez al., 2012; Kweon & Oh, 2014).

4.4.3 Meilleure corrélation avec valeurs d’humidité mesurées >5%

Enfin, les résultats sont meilleurs lorsque les valeurs d’humidité < 5% sont retirées. Cela a
déja été démontré dans la littérature par Svoray et Shoshany (2004): lorsque humidité de
surface est de moins de 10%, le signal de rétrodiffusion est plutot influencé par le bruit. Les
valeurs de rugosité mesurées sur le terrain ont donc été analysées avec le signal radar, en
fonction des valeurs d’humidité mesurées. Le but de cette analyse est de voir si une
corrélation semble exister entre le signal et les valeurs de rugosité, lorsque les valeurs
d’humidité mesurées sont tres faibles. Le tableau 4.9 présente les valeurs de rugosité et
d’humidité mesurées simultanément a une image radar ASAR ou R2. Un total de 42 parcelles
ont des mesures de rugosité et d’humidité correspondant a un signal de rétrodiffusion dans
le mode ascendant et descendant. La gamme des valeurs d’humidité est de 2 a 26%, avec une
valeur moyenne de 9,9%. Les mzs varient de 1,61 a 3,13 cm et les longueurs de corrélation de
17,02 a 36,38 cm. Un total de 16 parcelles sont disponibles pour 'analyse des valeurs iz sitn
recueillies seulement lors des passages descendants, et les valeurs de ces parcelles sont

similaires a 'ensemble des données 7 situ disponibles.

Tableau 4.9 Parcelles avec mesures 7 sitn (rugosité et humidité) et valeurs de rétrodiffusion

descendant & ascendant descendant seulement
Nombre d§ patcelles avec des valeurs mesurées d’humidité 0 16
et de rugosité
Gamme d’humidité mesurée 22a26% 22 20%
Humidité moyenne pour I'ensemble des parcelles 9,9% 9,6%
Gamme de valeurs 775 mesurées (rugosité) 1,612 3,13 cm 1,63 22,59 cm
Gamme de longuenr de corrélations mesurées (rugosité) 17,02 236,38 cm 19,78 4 35,61 cm

La rugosité a un effet treés important sur le signal, tout comme ’humidité du sol. Lors de
l'analyse de parcelles de sols nus, il est important de prendre en considération a la fois

I’humidité de surface et aussi la rugosité de surface.

Lors de cette étude, deux méthodes ont été utilisées pour calculer la rugosité sur le terrain, le

profilomeétre et la méthode photogrammétrique (Dong, 2011). Les valeurs calculées a partir
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de la méthode photogrammétrique ont été choisies plutot que celles calculées avec le
profilomeétre puisque la méthode suivie sur le terrain a été trés rigoureuse de 2007 a 2009
(toujours méme procédure). Avec le profilomeétre, beaucoup de facteurs peuvent altérer les
résultats : changement de caméra, différente distance entre instrument et caméra, différente
hauteur de prise de photos. Etant donné que le protocole variait d’'une année a lautre, ces

données n’ont pas été incluses dans 'analyse.

Différents auteurs qualifient la rugosité de manieres différentes. Selon Lievens et
Verhoest (2012), les classes de rugosité sont déterminées de manicre qualitative, de fagon
visuelle, avec une analyse de photos prises sur le terrain. Ils qualifient les champs nus selon
quatre classes : a) lisses (tres lisses, combinés avec des images ayant un angle d’incidence
faible; le signal de rétrodiffusion est attribué a l'effet spéculaire), b) moyens, ¢) rugueux et
d) tres rugueux. Selon Baghdadi ez a/ (2012), les champs sont classés selon deux catégories
de rugosité : 1) les champs lisses avec un rzs < 1,5 cm, et 2) les autres champs, avec un s >
1,5 cm. Selon ces derniers, les mesures de rugosité d’une catégorie donnée ont une influence

similaire sur I'intensité du signal de rétrodiffusion.

Basé sur ces deux méthodes de classification de la rugosité, il est considéré que les champs
nus de /Agienda de San Michele soient tous classés dans la méme catégorie. Selon la
classification visuelle de Lievens et Verhoest (2012), ils seraient de la classe moyenne ; et
selon Baghdadi e a/ (2012) le mms est de plus de 1,5 cm. En général, la rugosité est non
organisée (pas de gros sillons apparents) mais plutot aléatoire. Elle est présente mais non
importante. La rugosité des champs est caractérisée par des mottes de terre, des traces du
tracteur, des traces de pas, du feuillage mort (application de produits chimiques ou passage

du tracteur en début de saison).

La figure 4.10 présente la relation entre les valeurs mesurées de rugosité et le signal de
rétrodiffusion dB HH et VV pour les orbites descendantes et ascendantes, et ce en fonction

des valeurs d’humidité mesurées (toute la gamme; > 10% et < 10%).
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Figure 4.10 Valeurs de 7s de rugosité mesurées (cm) en fonction du signal radar (dB HH & VV) des
images ENVISAT ASAR et RADARSAT-2, orbite ascendante & descendante (gauche de la figure) et
seulement descendante (droite de la figure)

La figure 4.10 permet de remarquer qu’une relation semble se tracer entre les valeurs de
rugosité mesurées (mzs en cm) et les valeurs de rétrodiffusion, pour les images en mode
descendant, pour les valeurs d’humidité de moins de 10% seulement. Dans le graphique gris
(en bas a droite de la figure 4.10), la relation entre la rugosité et le signal radar n’est tracée
que pour les valeurs d’humidité de moins de 10%. Sept parcelles correspondent a ces
criteres, et six d’entre elles ont méme des valeurs d’humidité de moins de 5%. Ceci pourrait

expliquer pourquoi le coefficient de détermination entre les valeurs d’humidité mesurées est

98



meilleur lorsque les valeurs de moins de 5% sont enlevées, puisque ces dernieres semblent
plus corrélées a la rugosité qu’a ’humidité dans le cas de notre site d’étude, et ceci

correspond a ce qui a été démontré par Svoray et Shoshany (2004).

C’est donc suite a cette analyse de la base de données comportant 61 images ENVISAT
ASAR et 11 images RADARSAT-2 que les images acquises en mode descendant,
polarisation VV et correspondant a des valeurs d’humidité mesurées sur le terrain de plus de
5% ont été sélectionnées pour développer le modéle empirique d’estimation d’humidité de

surface.

La section suivante présente le développement de la relation empirique pour I'estimation de

I’humidité de surface a partir d’images radar ENVISAT ASAR et RADARSAT-2.

4.5 Développement de la relation entre les données SAR et ’humidité de surface

L’analyse du chapitre précédent a permis de démontrer que les images radar en mode
descendant de polarisation VV et acquises avec un angle d’incidence entre 26 et 29°,
présentent un fort potentiel pour détecter les valeurs d’humidité de surface de plus de 5%
(ayant des valeurs de rugosité s se situant entre 1,63 et 2,81 cm) avec un coefficient de

détermination de 0,79 (Figure 4.11 et tableau 4.10).

ENVISAT _
X
®RADARSAT-2 o
=
foYa) =]
4 w
Q
g
& 2
* . 3
*® £
L 4 14 =)
T
. 4
L X 4 v = 2,8724x + 36,385
T T T T T T T O
14 12 10 -8 -6 4 2 0
VV (dB)

Figure 4.11 Relation entre signal radar descendant, de polarisation VV et des angles d’incidence (6)
entre 16 et 29°, pour des valeurs z situ ’humidité entre 5 et 26%
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Afin de pouvoir développer un modecle empirique et de le valider adéquatement, il a été
décidé de séparer les deux ensembles de données provenant des deux capteurs afin d’en
utiliser un pour le développement, et l'autre pour la validation sur un ensemble de données

indépendantes.

La base de données ENVISAT ASAR a été utilisée pour développer le modele empirique en
raison de sa gamme de valeurs d’humidité plus représentative des données mesurées sur le
terrain durant 'ensemble de la campagne, soit de 10 a 26%. Une validation croisée a ensuite
permis de valider la relation. La base de données indépendante RADARSAT-2 a été utilisée
pour valider la robustesse du modele empirique développée avec les images ASAR, et ce
méme pour des conditions de sécheresse puisque l'ensemble des valeurs d’humidité

mesurées de cette base de données varie de 5 a 15%.
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Tableau 4.10 Les 21 points utilisées (8 points sur 4 images ENVISAT ASAR et 13 points sur 5 images RADARSAT-2 en mode descendant) pour le développement et la
validation de la relation empirique a I’échelle locale

?’?fcliedence Ratio de Heure de r[;llz:.lllr(i:e RugmneLonOueur
Date Satellite, Mode Heure Champs  dBVV dBHH copolarisation prélevement i} s o
aormalise d'acquisition (B HH/VV)  insitu moyenne ( de corrélation ()
©) o : ) (cm)
: 11 -6,10 -7,94 -1,84 22,01
2005-11-24 ENVISAT, 1S2 20 09:39:43 0 3156 358 0,02 26,16
11 695 718 20,23 15,22
2006-10-24 ENVISAT, 181 16 09:42:44 o 732 084 251 17.48
11 659 725 20,66 20,35 171 32,02
2007-06-07 ENVISAT, 1S2 20 09:39:50 21 -7,33 -8,64 -1,32 13,49 1,63 35,10
M 9,01 2920 0,19 12,08
11 -8,68 -8,51 0,17 15,13 2,15 2795
2008-05-24 RADARSAT2, FQ3 22 05:39:21 21 894 877 018 1421 234 299
31 -9,55 -9,57 -0,02 11,42 1,99 33,53
11 0,19 923 0,04 11,81 2,64
21 -9,23 -8,94 0,29 7,03 1,74 35,01
22 963 1017 -0,54 520
2008-06-17 RADARSAT2, FQ3 22 05:39:23 0 018 981 o g
23 943 861 0,83 5,38
24 -10,93  -10,19 0,74 P 5,26
11 71002 1000 0,02 = 9,08 2,64
2008-06-24 RADARSAT2, FQ8 28 05:39:14 o 062 101 039 . 548 176 3561
2009-04-25 RADARSAT2,FQ3 22 05:39:38 11 -6,30 -0,54 -0,24 S 12,79 2,48 20,53
2009-05-04 ENVISAT, 133 29 09:34:00 11 8,41 854 0,13 [ 10,27 259 2349
2009-06-12 RADARSAT2, FQ3 22 05:39:38 11 -6,78 -6,61 0,17 5 15,97 2,14 2191
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4.5.1 Modéle empirique : données ENVISAT ASAR et humidité de surface

Seules les images répondant aux critéres présentés dans la section 5.2.3 ont pu étre utilisées
pour l'analyse a I’échelle locale. Les images descendantes, ayant un angle d’incidence de
moins de 30° de polarisation VV, bien orthorectifiées (catégorie a, bl et b2), et acquises
simultanément a des données d’humidité mesurées de plus de 5% ont été sélectionnées.
Quatre images ENVISAT ASAR, avec un total de 8 parcelles de sols nus, ont donc été
utilisées pour le développement de la relation empirique a Iéchelle locale. Le tableau 4.11
présente la base de données utilisées pour étudier la relation entre le signal de rétrodiffusion

en mode descendant et ’humidité mesurée sur le terrain.

Tableau 4.11 Base de données des images ENVISAT ASAR descendantes utilisées pour I'analyse a
I’échelle locale (4 images, 8 points)

Q\?fclf ence Humidité Rugosité
Date - Champs mesurée dB VV s
normalisé ) (cm)
©
1 11 22,01 -6,10 Non dispo.
24-nov-05  20°
2 21 26,16 -3,56 Non dispo
3 11 15,22 -6,95 Non dispo
24-oct-06 16°
4 21 17,48 -7,32 Non dispo
5 11 20,35 -6,59 1,71
6 07-juin-07  20° 21 13,49 -7,33 1,63
7 41 12,08 -9,01 Non dispo
8 04-mai-09  29° 11 10,27 -8,41 2,59

La figure 4.12 présente la relation empirique développée avec les images ENVISAT ASAR,
et pour chacun des points 'angle d’incidence normalisé de I'image a 'endroit des parcelles

¢chantillonnées est indiqué.
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Figure 4.12 Relation empirique développée avec les données ENVISAT ASAR

I’équation 4.1 est donc la relation linéaire développée a partir des images ENVISAT ASAR
qui sera la base du modele empirique pour estimer ’humidité de surface du sol (valeurs entre
10 et 26%) a partir des images radar descendantes ENVISAT et aussi RADARSAT-2

(validation), polarisation VV.

= 3,035 + 38,067 41

Ou
y : Phumidité de surface de sol nu (%)

x : le signal de rétrodiffusion descendant en polarisation VV (dB)

Les sections suivantes présentent la validation du modéle avec la méme base de données
ENVISAT SAR par la validation croisée, et la validation de la relation empirique avec un

ensemble de données indépendantes du satellite RADARSAT-2.

4.5.2 Validation croisée avec données ENVISAT ASAR

La méthode de validation croisée permet d’estimer la précision du modéle empirique
(Jacome et al., 2013). Puisqu’il n’y a pas assez de données terrain disponibles pour utiliser la
méthode traditionnelle, soit 1/3 de la base de données sert a la création de la relation et 2/3
servent a la validation de la relation, la méthode ’eave-one-ont” de validation croisée
(LOOCV: feave-one-ont cross-validation) a été utilisée. Cette méthode implique l'utilisation d’une

seule observation de I’échantillon original en tant que donnée de validation, alors que les
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observations restantes sont utilisées en tant que données d’entrainement. Cela est répété afin
que chacune des données mesurées d’humidité de surface du sol soit utilisée une fois comme
donnée de validation. Ainsi, chaque valeur d’humidité mesurée est retirée une fois de
I'ensemble des données afin d’obtenir une nouvelle équation. Cette nouvelle équation est
utilisée pour estimer cette méme valeur ayant été retirée de Iensemble. Enfin, chaque
parcelle se retrouve donc avec une valeur mesurée, et une valeur estimée, et la différence
entre ces deux valeurs permet d’obtenir les valeurs résiduelles. L’ensemble des valeurs
résiduelles permet d’évaluer le modéle empirique en faisant un test de signification sur la

régression.

Le tableau 4.12 présente les résultats de la validation croisée a partir de la base de données

ENVISAT ASAR présentée dans le tableau 4.11 (4 images, 8 points).

Tableau 4.12 Base de données de la validation croisée avec les données ENVISAT SAR (4 images, 8

points)
Humidité Humidité R
. . STV 0 _
Date Champs Mesurée Estimée (résidus) R (% hum. mes.
(hum.mes.) (hum.est.) o/ hum. mes. — % hum. est moy. % hum mes.)?
%) ) (%o hum. mes. — % hum. est.)
1 11 22,01 19,13 -2,88 8,31 23,79
24-nov-05 i
2 21 26,16 30,12 3,96 15,67 81,50
3 11 15,22 17,27 2,05 4,19 3,66
24-oct-06
4 21 17,48 15,63 -1,85 3,41 0,12
5 11 20,35 17,75 -2,60 6,77 10,35
6 07-juin-07 21 13,49 16,24 2,75 7,56 13,27
7 41 12,08 10,03 -2,05 4,22 25,53
8  04-mai-09 11 10,27 13,32 3,05 9,29 47,09
MOYENNE 17,13 0,30 7,43
SOMME 59,40 205,31
Biais = MOY de R RMSE = \/moy R?
Biais = 0,30 RMSE =273

La figure 4.13 présente la distribution des points illustrant la variation entre I’humidité
mesurée et Phumidité estimée a partir de la validation croisée. Le coefficient de
détermination R* est de 0,76, la pente est de 0,9, le biais de 0,3 et lerreur quadratique

moyenne ou le RMSE (Rooz Mean Square Error) de 2,73. Le biais représente l'erreur
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systématique, donc dans ce cas-ci les valeurs d’humidité estimées seraient systématiquement

surestimées de 0,3% avec cette équation.
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Figure 4.13 Validation croisée de la relation empirique avec les données ENVISAT ASAR

Afin d’affirmer si la validation croisée (figure 4.13) indique une bonne performance du
modele empirique, le test de signification de la régression a été effectué. Avec ce test, I'on
veut démontrer que la pente obtenue avec la validation croisée n’est pas significativement
différente de 1. Le calcul se fait a partir de la variance résiduelle, calculée avec les résidus et le
nombre d’échantillons (équation 4.2), de la statistique de test 7 calculée avec la pente de
I’équation et la variance résiduelle (équation 4.3), et de la table de la loi de Student avec £
degrés de liberté (£ = n-2) au seuil de 5% (le résultat est fiable a 95%).

(%)
R 4.2
Y. (% hum Obs—moy % hum Obs)? ’

Variance résiduelle =

(a-1)

Vvariance résiduelle

Statistique de test (t) = 4.3

Ou:
R?: R (résidus) au carré
n : nombre d’échantillons

a: pente
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Afin de rejeter hypothése que la pente est significativement différente de 1, il faut que le #
absolu soit plus petit que le #de la table de S#udent (au seuil de 5%) qui y correspond selon le

nombre d’échantillons.

Dans le cas de la validation croisée avec la base de données ENVISAT ASAR, le #absolu est
de 0,3 et le # de la table de Student qui y correspond est de 2,4, donc l'on peut rejeter
I’hypothése et conclure que la relation entre les données mesurées et estimées est

significative. Cette relation linéaire démontre donc un fort potentiel d’estimation des valeurs

d’humidité de surface a partir des images ENVISAT ASAR.

4.5.3 Validation avec ensemble indépendant: données RADARSAT-2

Le tableau 4.13 présente la base des données indépendantes provenant d’un capteur différent
(RADARSAT-2), et sélectionnées selon les mémes criteres que les images ENVISAT ASAR,
utilisées pour valider la robustesse de la relation empirique développée avec les images
ENVISAT ASAR. Les images RADARSAT-2 ont toutes été acquises en orbite descendante
avec un angle d’incidence de 22° sauf une image (deux parcelles) de 28°, et en polarisation
VV. La gamme d’humidité pour cet ensemble de données est de 5 a 16%, et la rugosité (rs)
varie de 1,74 a 2,64 cm. Le coefficient de détermination pour cette relation (figure 4.14) est

de 0,52.

Tableau 4.13 Base de données des images RADARSAT-2 descendantes utilisées pour la validation de
la relation empirique développée avec les images ENVISAT ASAR (5 images, 13 points)

‘(ii\’?[%cliedcncc Humidite Rugosité
Date - Champs  dBVV ~ mesurée ugostte
normalisé ) (rms en cm)
©)
1 . 11 -8,68 15,13 2,15
24 mai 08 22
2 21 -8,94 14,21 2,34
3 31 -9,55 11,42 1,99
4 11 -9,19 11,81 2,64
5 21 -9,23 7,03 1,74
6 17 juin 08 22 22 -9,63 5,22 Non dispo.
7 12 -10,18 5,35 Non dispo.
8 23 -9,43 5,38 Non dispo.
9 24 -10,93 5,26 Non dispo.
10 = 11 -10,02 9,98 Non dispo.
24 juin 08 28 .
11 21 -10,62 5,48 Non dispo.
12 25avril09 22 11 -6,30 12,79 2,48
13 12juin 09 22 11 -6,78 15,97 2,14
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Figure 4.14 Relation entre I’humidité mesurée et le signal de rétrodiffusion pour 'ensemble de
données RADARSAT-2 (orbite descendante, polarisation VV) utilisé pour valider la relation
empirique développée avec les images ENVISAT ASAR (5 images, 13 points)

La relation empirique (équation 4.1) a été utilisée pour estimer les valeurs d’humidité de
surface sur les parcelles a partir des valeurs en dB VV RADARSAT-2 présentées dans le
tableau 4.13. Les résultats de lestimation des valeurs d’humidité sont présentés dans le
tableau 4.14. La validation, comparant les données mesurées sur le terrain aux données
estimées d’humidité de surface sur les images RADARSAT-2 a partir du modéle développé
avec des images ENVISAT ASAR, a ensuite permis de vérifier la performance du modele

présenté dans la section 4.5.1.
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Tableau 4.14 Base de données de la validation avec les données RADARSAT-2 (5 images, 13 points)

Humidité

Humidité

A o 4 < A R 0, 3
N Date Champs Mesurée Estimée (résidus) R (% hu)mA mes. — .
(hum.mes.) (hum.est.) (% hum. mes. — % hum. est.) moy. % hum mes.)
<0/0> (0/0> 0 . . 0 . St
1 11 15,13 11,77 -3,36 11,32 30,40
2 24 mai 08 21 14,21 10,96 -3,25 10,53 21,09
3 31 11,42 9,12 -2,31 5,31 3,26
4 11 11,81 10,21 -1,59 2,53 4,79
5 21 7,03 10,11 3,08 9,47 6,70
6 22 522 8,88 3,66 13,40 19,34
17 juin 08
7 12 5,35 7,21 1,86 3,48 18,21
8 23 5,38 9,49 4,11 16,86 17,96
9 24 5,26 494 -0,32 0,10 18,99
10 11 9,98 7,72 -2,26 5,13 0,13
24 juin 08
11 21 5,48 5,89 0,41 0,17 17,12
12 25 avril 09 11 12,79 18,98 6,19 38,30 10,08
13 12 juin 09 11 15,97 17,52 1,55 2,41 40,33
MOYENNE 9,62 0,60 9,15
SOMME 119,01 208,39

Biais = MOY de R
Biais = 0,60

RMSE = /moy R?

RMSE = 3,03

La figure 4.15 présente la distribution des points illustrant la variation entre I’humidité

mesurée sur le terrain et ’humidité estimée a partir des données VV dB de I'image

RADARSAT-2. Le coefficient de détermination R* est de 0,52, la pente est de 0,7, le biais

(erreur systématique) est de 0,60 et le RMSE de 3,0.
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Figure 4.15 Validation de la relation empirique développée avec les données ENVISAT ASAR et
validée sur les images RADARSAT-2

Le test de signification de la régression a été effectué afin d’évaluer si la validation indique la
significativité entre les échantillons mesurés et ceux estimés. Ainsi, dans le cas de la
validation avec la base de données RADARSAT-2, le # absolu est de 1,3 et le # de 1a table de
Student qui y correspond est de 2,2, donc 'on peut rejeter I’hypothese de départ et conclure
que la relation entre les données mesurées et estimées est significative, car la pente n’est pas
significativement différente de 1. Cette relation linéaire démontre donc un fort potentiel
d’estimation des valeurs d’humidité de surface a partir des images SAR, et ce, méme en

condition de sécheresse (valeurs d’humidité entre 5 et 16%).

4.6 Conclusion

L’analyse des données recueillies a ’échelle locale montre qu’il y a une forte corrélation entre
le signal de rétrodiffusion en polarisation VV (dB) mode descendant pour les images
acquises avec un angle d’incidence de moins de 30° et '’humidité de surface des sols nus
(valeurs d’humidité mesurées de plus de 5%). Tout d’abord, suite a I'analyse de corrélation
entre les valeurs de rétrodiffusion des polarisations simples HH (dB) ou VV (dB) ou le ratio
des polatisations (HH/VYV) et les valeurs d’humidité de surface mesurées, on constate que
C’est la polarisation VV qui présente le plus fort coefficient de détermination. Cette

corrélation pourrait étre expliquée par le fait que le sol est en général tres sec sur 'ensemble
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des images et que londe en polarisation VV (vertical aller-retour) permettrait une
pénétration plus profonde et donc une information possiblement plus corrélée a I’humidité
de surface plutot qu’a la rugosité. Puisque les coefficients de détermination pour la
polarisation HH (horizontal aller-retour) sont beaucoup plus faibles qu’avec le VV, le signal
HH serait possiblement plus corrélé a la rugosité de surface pour de telles conditions.
Ensuite, la raison pour laquelle le mode descendant est plus corrélé aux variations de valeurs
d’humidité que le mode ascendant s’explique par le fait que I’échantillonnage a été effectué
en matinée simultanément a Iacquisition des images en mode descendant. Enfin, le signal
varie principalement en fonction des valeurs d’humidité mesurées puisque celles-ci sont pour
la plupart assez faible soit sous le seuil de saturation (environ 25-30%) (Le Motvan ef al.,
2008), alors que la rugosité de surface est considérée comme ayant une influence constante
pour 'ensemble des images avec des valeurs de 7zs de plus de 1,5 cm, soit au-dela du seuil de
saturation (Fung, 1994; Zribi e/ al., 2011). En effet, le signal radar en bande C augmente avec
la rugosité du sol jusqu’a un seuil de 1,5-2cm, mais au-dela de ce seuil le signal sature avec la

rugosité et n’augmente plus.

La relation empirique développée avec les images ENVISAT ASAR a permis d’estimer
I’humidité de surface avec un R? de 0,76 et une pente de 0,9 (pente significativement pres de
1, a un seuil de 95%) a partir d’images ENVISAT ASAR. La méme relation a été testée sur
un ensemble d’images RADARSAT-2 avec les mémes criteres, mais une gamme plus étroite
de valeurs d’humidité mesurées entre 5 et 16%. Les résultats de la validation ont été
concluants, soit un R? de 0,52 et une pente de 0,7 (pente significativement pres de 1, a un
seuil de 95%). Les images radar présentent un bon potentiel pour la cartographie de
I’humidité du sol a échelle de la plaine du Campidano, et ce méme en période de sécheresse,

selon les criteres d’acquisition d’images établis dans ce chapitre.
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5. DEVELOPPEMENT D’UN MODELE EMPIRIQUE A PARTIR
DE DONNEES OPTIQUES ET THERMIQUES POUR ESTIMER
L’HUMIDITE DE SURFACE DU SOL

5.1 Introduction

Dans le précédent chapitre, un modele empirique pour Pestimation de '’humidité de surface
des sols nus d’un milieu agricole semi-aride a partir d’images radar (ENVISAT ASAR) a été
développé basé sur des données iz sitn. Le présent chapitre porte sur le 2° objectif spécifique
¢tant de développer un modele empirique afin d’estimer les valeurs d’humidité du sol a
Iéchelle locale en utilisant les mémes données 7z situ, mais cette fois a partir des bandes

optiques et thermique (approche TVX) provenant du satellite LANDSAT 5.

Initialement, les campagnes de terrain ont été planifiées pour coincider avec les acquisitions
d’images radar et non d’images LANDSAT, car l'utilisation de ces images n’était pas prévue.
Comme outil de comparaison aux résultats obtenus avec les images radar, les images
optiques / thermiques présentent un potentiel intéressant actuel, et a venir. De plus, la
littérature suggere un fort potentiel dans I'intégration de différents types de capteurs lors
d’analyses d’humidité du sol (Bao ¢z al, 2014; He ¢t al., 2014; Huang ez al., 2010; Shoshany ez
al., 2013). Dans larticle de Shoshany ez a/ (2013), présentant une revue de littérature sur
utilisation de la télédétection en agriculture, ces derniers mentionnent, entre autres,
I'avantage de lintégration du NDVI avec le signal radar afin de détecter les sols nus et
I'intégration des données thermiques et optiques pour développer la méthode du TVX. De
plus, en analysant les variations spatiales et temporelles d’humidité du sol obtenue a partir du
traitement de ces différents types d’images, I'on peut déceler un certain patron (distribution)

de variations d’humidité du sol et comparer les résultats entre eux.

Ainsi, dans ce chapitre, la température de surface (LST) et I'indice de végétation (NDVI)
obtenus a partir des bandes optiques et de la bande thermique de LANDSAT 5 ont été
utilisés pour déterminer une relation empirique entre ’humidité de surface mesurée sur le
terrain et la pente de l'indice de température/végétation (TVX). La relation empirique a été

vérifiée par une validation croisée.
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La figure 5.1 présente la méthodologie afin d’obtenir des valeurs d’humidité estimées en
fonction de la pente TVX sur une image LANDSAT, avec les canaux optiques (pour le

NDVI) et le canal thermique (pour la LST).

NDVI

(fenétre mobile de n x n pixels)

Modéle empirique
d’estimation de

Phumidité du sol a partir

de la valeur de pente

Résolution 30m = 30m Taille optimale
(nx n pixels)

dela TVX —valeur de pente Cartographie des valeurs
fenétre mobile d’humidité estimées

LsST

(fenétze mobile de n % n pixels)

Résolution initiale 120m = 120m Reésolution 30m = 30m Résolution 30m = 30m

Ré-échantillonnée 3 30m = 30m

Figure 5.1 Schéma de la méthodologie pour obtenir des valeurs d’humidité estimées a partir d’images

LANDSAT 5 et de mesure d’humidité 7 situ. Exemple a partir de 'image acquise le 26 octobre 2000;

en turquoise, le champ 11 de /’Azienda San Michele ayant une superficie de 1 ha, soit environ 11 pixels
de 30 m x 30 m (10 000 m?)

Tout d’abord il faut créer sur 'image LANDSAT un canal de NDVI (équation 2.1) et un
autre de LST (équations 2.2 a 2.6). La taille optimale de fenétre mobile (n x n pixels) doit étre
déterminée afin de pouvoir calculer la valeur de pente du TVX pour le pixel central de cette
fenétre. Ensuite, la relation empirique doit étre développée a partir de la comparaison entre

les valeurs de pente TVX et '’humidité mesurée sur le terrain.

5.2 Prétraitement des images LANDSAT 5

Les propriétés optiques de I'atmosphere varient considérablement dans le temps et dans
Iespace. Elles dépendent du contenu en vapeur d’eau et de la quantité d'aérosols en

suspension dans lair. Le signal capté par le satellite est modifié, d’'une part, par des
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phénomenes de diffusion, de réflexion et d’absorption et, d’autre part, par les rapports
géométriques entre le satellite, la cible et le soleil (angles et azimuts) (CCRS, 2014). La
réflectance mesurée par le satellite est donc différente de celle de la surface terrestre. Les
corrections atmosphériques aident a atténuer les effets liés aux angles d’incidence solaire et
aux effets atmosphériques, lesquels changent les propriétés spectrales spécifiques des
catégories d’occupation des terres sur I'image (Jensen, 2009). La correction atmosphérique
des bandes optiques des images LANDSAT 5 a été effectuée dans FOCUS a T'aide de la
fonction ATCOR 3 (atmospheric correction)/Transformation de Fourier, avec un modele
numérique de terrain (méme dimension et méme résolution que I'image a corriger). Seul le
calcul de la température de surface (LST) a partir de la bande thermique se fait avec la bande
originale, car les équations utilisées s’appliquent sur les radiances TOA (Top Of Atmosphere) et

tiennent compte des corrections atmosphériques.

5.3 Base de données LANDSAT 5

L’USGS possede une grande collection d’images satellitaires mises gratuitement a la
disposition du public. Les images LANDSAT 5, le 5° satellite du programme LANDSAT,
sont disponibles géoréférencées dans le systeme UTM (Universal Transverse Mercator). Les
images LANDSAT 5 ont six bandes spectrales dans les domaines du visible et de I'infrarouge
réfléchi, et une bande thermique (tableau 2.2). Les bandes spectrales des images LANDSAT
5 ont une résolution de 30 metres. La bande thermique (bande 6) a une résolution spatiale de
120 metres, mais les pixels ont été rééchantillonnés a 30 metres, afin de correspondre aux
bandes optiques. A partir de la base de données gratuite du site de I'USGS, 23 images
LANDSAT 5 (tableau 5.1) couvrant le territoire et correspondant a la période d’étude (2003
a 2009) sont disponibles. Par contre, quatre images (en rose dans le tableau 5.1) ont da étre
retirées en raison d’une présence trop importante de nuages ou de brume. Trois images (en
bleu dans le tableau 5.1) correspondent a des données terrain et ont été utilisées pour le
développement de la relation empirique. Enfin, 19 images ont pu étre utilisées pour 'analyse

a Iéchelle régionale.

Pour l'analyse multitemporelle de DIéchelle régionale, lors de la comparaison entre les

résultats radar et LANDSAT, I'image du 8 aout 2004 (en vert dans le tableau 5.1) a pu étre
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analysée puisqu’elle correspond a une image radar descendante (mais sans données 7 situ
ly isqu’ell d imag dar d dant 1 d ,

donc non disponible pour I'analyse a ’échelle locale).

Tableau 5.1 Base de données images LANDSAT 5

Date image

Couverture

Terrain

# LANDSAT Heure de de la Présence Image radar correspondante (entre 8 et 11h Al,\[}L& SE

TM5 passage Sardaigne nuages/brume ) aux dates radar) LANDSAT
1 2003-06-28 09:42:38 N-W non aucune non régionale
2 2003-06-28 09:42:38  S-W non aucune non régionale
3 2003-07-07 09:36:38 S-E non aucune non régionale
4 2003-07-14 09:42:55 S-W non aucune non régionale
5 2003-07-23 09:36:54 S-E non aucune non régionale
6 2003-07-30 09:43:13 N-W non aucune non régionale
7 2003-07-30 09:43:13 S-W non aucune non régionale
8  2003-08-08 09:36:58 S-E oui aucune non aucune
9  2003-08-24 09:37:29 S-E non 1 sept. 2003 - ASC non régionale
10 2003-08-31 09:43:47  S-W non 1 sept. 2003 - ASC non régionale
11 2003-09-25 09:38:00 S-E non 1 sept. et 6 oct. 2003 - ASC non régionale
12 2003-10-11 09:38:11 S-E non 6 oct. 2003 - ASC non régionale
13 2004-08-10 09:43:13 S-E non 17 juil. 2004- DESC non régionale
14 20006-10-26 10:00:48  S-W non 24 oct. 2006 - DESC champs 11 et 21 locale et régionale
15 2006-11-11 10:00:43 S-W oui 15 nov. 2006 - ASC champs 11 et 21 aucune
16 2006-11-27 10:01:04 S-W oui 15 nov. et 20 dec. 2006 - ASC  non aucune

. LT ] 10 mars 2007 - DESC non masque sols nus

1720070420 100105 S out 23 avr. 2007 - ASC champs 11,21 et 41 seulement
18 2007-06-23 10:00:13 S-W non 7 juin 2007 - DESC champs 11, 21 et 41 locale et régionale
19 2009-06-12  09:5435  S-W non 12 ]rgl"‘; giz? ZSE“;? ENVD: champs 11,21 632 locale et régionale
20 2009-06-28 09:54:52 S-W non 1 juin 2009 - ASC non régionale
21 2009-07-14 09:55:08 S-W non aucune non régionale
22 2009-07-30 09:55:23  S-W non aucune non régionale
23 2009-08-15 09:55:37 S-W non aucune non régionale

Le tableau 5.2 présente la dimension réelle de chaque parcelle a Iétude sur les images

LANDSAT 5. Les parcelles des champs 11 et 21 (échantillonnées de 2005 a 2009) ont été

utilisées lors de I’établissement de la relation empirique.

Tableau 5.2 Dimension réelle de chaque parcelle sur le terrain (m?) et sur les images LANDSAT 5

(nombre de pixels)

Nombre de pixels sur les images

Nombre de pixels sur les images

Champs ;\f,mlfcst.” ﬁ’f“ﬁi?‘é g(lfg ) LANDSAT 5, bandes 12 5 et 7 LANDSAT 5, bande thermique 6
échantillonnages - (ha = m’) (Résolution: 30 x 30 m = 900 m?) (Résolution: 120 x 120 m = 14 400 m?)

11 2005 2 2009 1 11,1 <1

21 2005 2 2009 35 389 24

32 2009 5 55,6 3,5

41 2007 11 12,2 <1

5.4 Développement de la relation empirique entre les données LANDSAT et

Phumidité de surface des sols agricoles

L’hypothese de base est que le TVX est corrélé a la variation d’humidité a la surface du sol

sur les images optiques / thermiques (comme LANDSAT 5), cela étant bien décrit dans la

littérature (Catlson e al., 1994; Gillies et al., 1997; Higuchi et al., 2007; Nemani et al., 1993).
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Cette analyse a donc pour but d’établir la relation entre ’humidité de surface du sol a
Iéchelle locale et des données LANDSAT 5, a partir du TVX, afin destimer par la suite
’humidité du sol a I’échelle de la plaine. Ces cartes d’humidité estimées a partir des images
LANDSAT (aux deux semaines — si pas de nuage) pourraient étre utilisées comme outil de
comparaison aux cartes d’humidité estimées a partir des images radar (aux 3 jours). Afin
d’obtenir le TVX, il faut tout d’abord calculer I'indice de végétation normalis¢é (NDVI) et la

température de surface du sol (LST).

5.4.1 Le calcul du NDVI

Le NDVI a été calculé sur chacune des images LANDSAT 5 dans le but de tracer la droite
du TVX, mais aussi d’isoler les sols nus sur les images radar correspondantes pour 'analyse
régionale présentée au chapitre 6. L.a méthode de calcul du NDVI est décrite a 'équation 2.1
dans la section 2.2.1. Le nouveau canal créé présentant les valeurs de NDVI permet de
délimiter un masque isolant les sols nus (avec une végétation presque inexistante) pour ce
moment précis (date d’acquisition de 'image), et permet ainsi de superposer le masque sur
une image radar acquise dans un intervalle de temps le plus court possible (idéalement la

méme journée) et d’isoler sur cette derniere les sols nus.

Les valeurs de NDVI des champs nus sont faibles (0 a 0,3), et visuellement la délimitation
des sols nus coincide avec les parcelles plus claires. Avec la combinaison de fausses couleurs
TM 4/3/2 dans les canaux rouge, vert et bleu, la végétation ressort en rouge. Sur la figure
5.2, on remarque que le NDVI permet de différencier assez justement les parcelles nues des
parcelles avec végétation. La section 6.2.1 présentera la méthodologie suivie pour la
détermination de la droite des sols a partir des images LANDSAT 5 dans le but d’isoler les

sols agricoles nus de la plaine du Campidano sur les images radar.

Figure 5.2 Extrait de 'image du 28 juin 2003 en couleur naturelle (rouge-3, vert-2, bleu-1) a gauche,
en fausses couleurs (proche infra-rouge-4, rouge-3, vert-2) au centre, et le NDVI a droite
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5.4.2 L’estimation du LST

Les valeurs de LST, correspondant a la température proche de la surface terrestre, ont été
calculées pour chacune des images LANDSAT 5 de la base de données, dans le but de

calculer la pente du TVX. Les équations utilisées (2.2 a 2.6) sont présentées a la section 2.2.2.

Les valeurs de LST estimées a partir des images LANDSAT 5 ont été comparées aux
données disponibles de température du sol, a 5 cm de la surface, mesurées par les stations
météorologiques de PARPAS (présentées a la section 3.3.2). Les valeurs mesurées a quatre
stations météo, soit Decimomanu, Samassi, Siliqua et Villacidro, ont pu étre comparées aux
valeurs de LST extraites de 12 images LANDSAT 5, principalement acquises en 2003. Une
base de données comportant 43 valeurs de température de surface observées ponctuellement
(chaque station météo donne la LST minimum et le maximum pour chaque date) et estimées
pour un pixel correspondant (images LANDSAT 5, acquises entre 9h35 et 10h00 AM), ayant
une résolution de 120 m x 120 m, mais redimensionné a2 30 m x 30 m. Sur les 43 valeurs de
température de surface estimées, 84% sont comprises entre le maximum et le minimum
mesurés aux stations. L’heure ou la température maximale est atteinte dépend des conditions

climatiques et de I'ensoleillement.

La figure 5.3 présente la différence des résultats obtenus avec deux images ayant des
températures de sol contrastées. L'image de gauche, acquise le 11 octobre 2003, donne des
températures beaucoup plus froides en général que 'image du centre acquise le 31 aotat 2003.
La capture de droite représente un exemple d’images LANDSAT TM en couleur naturelle.
Sur les images de température, on peut aussi remarquer que les zones montagneuses avec
couvert végétal sont plus froides, de méme que les lacs et la mer. On peut aussi différencier
les villes des champs grace aux températures de surface. Lorsque ce sont des journées tres
chaudes (données des stations) comme en aoat 2003, année de la canicule en Europe
(Garcia-Plazaola et al, 2008), les villes apparaissent plus chaudes que les cultures car les
routes et les batiments constituent des ilots de chaleur pouvant atteindre de fortes

températures.
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(gauche), du 31 aoat 2003 (au milieu) et de I'image en couleur naturelle (RGB 1/2/3) a droite

La figure 5.4 présente la validation des données estimées et mesurées (valeurs maximales) de
LST. Le test de signification de la régression (méthode expliquée a la section 4.5.2, équations
4.2 et 4.3) permet de démontrer, avec un # absolu de 0,05 et un 7 de la table de Student
correspondant de 2,021 pour un échantillon de n-2 (n-2 = 41 données), que la pente n’est

pas significativement différente de 1, au seuil de 95%.
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Figure 5.4 Validation des valeurs mesurées de LST aux stations météo de la plaine du Campidano, et
des valeurs estimées de LST a partir des images LANDSAT 5

Avec un coefficient de détermination de 0,64 et une pente significative de 0,6, les LST
mesurées a partir du canal thermique peuvent étre utilisées dans le calcul du TVX (indice
température/végétation). Par contre, une sous-estimation des valeurs estimées est notée avec

un biais de -5,4% et un RSME de 6,4 da a I’heure d’acquisition des images (9h35 — 10h00
AM).
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Figure 5.5 Résidus de la LST estimée avec les images LANDSAT 5 et de la LST observée aux
stations météo

La figure 5.5 présente les résidus de la relation entre la LST observée aux stations météo et la
LST estimée a partir des images LANDSAT 5. Cette figure permet de constater que plus les
températures du sol observées sont élevées, plus les résidus sont importants et négatifs. En
d’autres mots, plus la LST observée est élevée, plus les LST sont sous-estimées. Cela est
logique puisque le satellite acquiert les images entre 9h35 et 10h le matin, et que la
température maximale n’est pas encore atteinte a ce moment, du moins pas pour les journées
tres chaudes. Cela pourrait expliquer 'augmentation des résidus et la sous-estimation des

valeurs de LST en fonction des variations de température.

5.4.3 La pente du TVX : taille de Ia fenétre mobile idéale et relation empirique pour

estimer I’humidité de surface des sols agricoles

Afin de déterminer la taille de la fenétre mobile (n x n pixels) pour le TVX, et d’interpréter la
relation entre la pente (LST vs NDVI), différentes approches sont possibles (Sandholt ez /.,
2002), basées sur des approches théoriques ou des mesures de terrain. Sur notre site d’étude,
Iespace LST / NDVI a été défini a partir des mesures sur le terrain de ’humidité de la
couche superficielle des sols de champs nus. La fenétre mobile parcourt lintégralité de
I'image et calcule la relation des pentes entre la LST et le NDVI. La taille de la fenétre a été
déterminée de facon a obtenir les meilleurs résultats concernant la relation entre la valeur de

pente et ’humidité mesurée a partir des données de terrain. La relation se calcule pixel par
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pixel mais tient compte des pixels voisins. Ainsi, la fenétre de calcul est de forme carrée et
s’applique sur les surfaces terrestres seulement (dans le cas de cette étude, seulement sur la

plaine agricole du Campidano).

Pour le développement de la relation empirique, il convient d’utiliser les images LANDSAT
sans nuage, ni brume, acquises le plus pres possible de la date de saisie de données terrain.
Ainsi, les trois images correspondant a ces criteres sont présentées au tableau 5.3, de méme
que les données terrain (valeurs d’humidité mesurées) et les résultats de I'analyse du TVX
(pente (a) de la relation LST / NDVI, et R? correspondant) pour chaque grandeur de fenétre
mobile testée (5x 52 13 x 13).

Tableau 5.3. Images LANDSAT 5 et valeurs d’humidité mesurées utilisées pour 'analyse a I’échelle

locale
Dat Val Grosseur de la fenétre pour calculer la pente TVX
ate pears - 15y 7x7 9x9 11x11 13x 13
\eauisiti Prise d Champs d’humidité
Acquisition rise de mesurées N N
LANDSAT  données 98 Pente R Pente R Pente R Pente R Pente R
TM5 in situ @ ® ® @ @
11 15,22 -1,57 047 |-1,95 050 |-236 0,55 -2,53 0,58 |-2,64 0,55
2006-10-26 2006-10-24 ’ ’ ’ ’ ’ ’ ’ - N ’ ’
21 17,48 -5,16 044 |-485 049 |-432 041 -402 033 [-395 0,30
11 24,56%* 7,56 0,06 9,72 026 |6,74 0,05 3,00 0,01 10,26 0,01
06 06Dak > > ) > B > ) > ) g )
2007-06-23 2007-06-24 21 15,18 -0,46 0,29 |-0,11 033 |-396 0,25 -6,64 027 |-7,71 0,27
11 15,97 1,06 0,07 |-0,02 001 |-1,02 0,04 -2,02 0,12 [-293 029
2009-06-12 2009-06-12 21 3,46 848 046 |-849 050 |-885 052 831 045 |-728 039
R? calculé a partir de la relation linéaire entre les 6
Al > s ité mesre 0 - o
valeurs d’humidité mesurées (%0) dans les champs et 0.73 075 081 0.76 0,60
les valeurs de pente TVX (a) correpondantes, pour . -
. (voir figure 5.9)
chaque grosseur de fenétre N

* Données 7z sitn mesurées exceptionnellement a une profondeur de 5 a 10 cm. ** Champ 11 a été irrigué avant 'acquisition des images
radar le 7 juin 2007 et le 12 juin 2009

La figure 5.6 présente les coefficients de détermination calculés a partir des relations linéaires

entre la LST et le NDVI pour différentes grosseurs de fenétre.

0,95
0,85 Py
& 0,75 * * *
0,65
2
0,55
3 5 7 9 11 13

Taille de la fenétre (n x n pixels)

Figure 5.6 Coefficients de détermination (R?) calculés a partir de la relation linéaire entre les valeurs
d’humidité mesurées pour chacun des champs et la pente de TVX correspondante pout chaque
fenétre de pixels (5x5,7x7,9x 9,11 x 11, et 13 x 13)
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La figure 5.6 présente les résultats obtenus lors de ’analyse pour le choix de la taille optimale
de la fenétre de TVX. Les calculs de la relation entre la pente et P’humidité ont été faits sur
différentes tailles de fenétres. Les R* pour chacune des relations linéaires entre '’humidité
mesurée et les pentes TVX de 5x5,7x7,9x9,11 x 11 et 13 x 13 sont respectivement de
0,73; 0,75; 0,81; 0,76 et 0,60. La relation entre ’humidité mesurée et la pente (LST /NDVI)
pour la taille de fenétre 9 x 9 démontre une pente négative pour une humidité mesurée basse
(5%), et une pente positive pour une humidité mesurée élevée (25%) et le R* obtenue est le
plus fort soit 0,81. La taille de fenétre idéale pour mesurer la pente de TVX entre le NDVI et
la LST, afin que cette derni¢re soit bien corrélée aux valeurs d’humidité mesurées sur le
terrain, semble étre la fenétre de 9 x 9 pixels. L’on peut croite que le potentiel
d’autocorrélation entre les pixels d’une image LANDSAT 5 avec une résolution de 30 m en
optique et 120 m en thermique serait d’environ 270 m x 270 m, représentée par une fenétre

de 9 x 9 pixels.

Le calcul de la pente du TVX tient compte de toutes les valeurs des bandes de NDVI et de
LST. La figure 5.7 présente un exemple de fenétre ayant une dimension de 9 x 9 pixels, pour
I'estimation du pixel central situé dans le champ 11. Dans cette figure 'on peut constater que
les pixels ayant une faible valeur de NDVI (pixels foncés), correspondent a des fortes valeurs
de LST (pixels clairs sur images de LST), et vice et versa. Cela témoigne d’'une bonne
corrélation entre linformation contenue dans ces deux bandes, puisqu’une zone ayant un
faible NDVI (moins de végétation) aura tendance a avoir une température de surface plus
¢élevée qu’une zone ayant un fort NDVI, ou la température de surface sera probablement
plus faible puisque Iénergie est davantage concentrée a la transpiration des plantes et non a

l'augmentation de la température des feuillages (Higuchi ez 2/, 2007; Sandholt ez a/., 2002).
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Figure 5.7 Exemple de fenétre mobile 9 x 9 pour 'estimation de la pente du TVX pour un pixel
central situé au milieu du champ 11 (superficie d’environ 1 ha), image LANDSAT 5 du 26 octobre
2006; résolution de 30 m pour les bandes 1 a 5 et 7, et de 120 m pour la bande 6

Dans une fenétre de 9 x 9 pixels mesurant 270 m x 270 m (pour une résolution de 30 m x 30
m) 81 valeurs de pixels, couvrant une superficie de 72 900 m?, sont prises en considération
pour le calcul de la pente du TVX du pixel central. La figure 5.8 présente un exemple de

distribution des 81 pixels (de la fenétre présentée a la figure 5.7), la valeur de pente obtenue

de méme que le coefficient de détermination.

¥ = -2,3433x + 300,82

302
valeur de TVX du pixel central
L 2 *
NDVI LST 301 " pente: 2,3
1 0823204 298325 &0 v e | R20%
€ 300 - ‘e
2 0879781 297 664 £ AP
3 0712575 298,309 g Dl 4 N
- *
4 0577143 299,128 g 299 * * —
*, .
81 0267974 300,009 298
*
297 : : : ; ‘
0 02 0,4 06 08 1

NDVI

Figure 5.8 Exemple de distribution des 81 pixels de la fenétre mobile 9 x 9 présentée a la figure 5.7,
pour I'estimation de la pente du TVX pour un pixel central situé au milieu du champ 11(superficie
d’environ 1 ha), image LANDSAT 5 du 26 octobre 2006
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Avec cet exemple, il est possible de constater que le TVX pour cette fenétre a une pente
négative (-2,3) qui sera attribuée au pixel central de cette méme fenétre et un R?
correspondant de 0,56. La valeur moyenne d’humidité mesurée pour ce champ a cette date
est de 15%. La figure 5.9 présente le résultat du calcul de la pente TVX (fenétre 9 x 9) pour
I'image du 26 octobre 20006.

9 Raw data () Enhanced data
-.04-2007 pix: [13] 19_2006_10_26_A- AGRI

iy B8 B R
-2.63038 -269097 270118 -265093
-2.56588 264385 263395 -2.51346
-2 60041 -2 68418 -2 65862 -2 49655
-273372 -2 B0825 -2 75272 -258113
-2.78294 -2.84524 27853 -26344
-2 69734 274217 -2.6997 -2.56757
-2 55497 -2 61857 -2 57485 -2.4433
-2.35992 -242022 -2.36413 -2.27435

Figure 5.9 Valeurs de pente de TVX pour 'image LANDSAT 5 du 26 octobre 2006 (sur la figure : la
fenétre de 9 x 9 pixels, le champ 11 et le pixel central avec une valeur de pente de -2,3); résolution de
30 m pour les bandes 1 2 5 et 7, et de 120 m pour la bande 6

Afin de comparer la relation entre la LST et le NDVI en temps sec, un exemple de calcul de
la pente TVX a aussi été effectué¢ pour le méme pixel situé au centre du champ 11, mais cette
fois avec une image LANDSAT 5 acquise en temps sec, soit le 12 juin 2009. La figure 5.10
présente un exemple de distribution des 81 pixels, la valeur de pente obtenue de méme que

le coefficient de détermination pour le méme pixel du champ 11.
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Figure 5.10 Exemple de distribution des 81 pixels de la fenétre mobile 9 x 9 présentée a la figure 5.7,
pour 'estimation de la pente du TVX pour un pixel central situé au milieu du champ 11 (superficie
d’environ 1 ha), image LANDSAT 5 du 12 juin 2009

Dans cette figure on peut constater que les variations de NDVI sont beaucoup plus faibles
(entre 0,1 et 0,4) que pour I'image d’automne présentée a la figure 5.8 (entre 0,1 et 0,9). Avec
une pente TVX beaucoup moins apparente, 'on peut supposer que les résultats pour les
images acquises en période seche ont possiblement moins de potentiel pour étre corrélées
aux variations d’humidité mesurées dans les champs puisque la pente de TVX n’est pas bien
définie. D’ailleurs, Sandholt e a/. (2002) ont mentionné dans leurs résultats que la saison
seche est caractérisée par de faibles valeurs de NDVI, mais que suite a une pluie, permettant
d’obtenir une plus grande variété de valeurs de NDVI, la relation LST / NDVI est mieux
définie. Higuchi e# a/. (2007) ont présenté les résultats de I'estimation de la pente TVX a
I’échelle continentale, pour différentes zones climatiques a l'aide de données AVHRR
(résolution 1 km). Les valeurs de pentes TVX qu’ils présentent sont calculées a partir d’une
gamme importante de valeurs de NDVI et de LST. L’on peut voir qu’effectivement, pour de
faibles NDVI (moins de 0,4), les points de 'espace LST / NDVI sont moins bien orientés
afin de définir une pente de TVX clairement négative, mais plutot méme positive. Selon
cette analyse a I’échelle locale des variations de I'espace LST / NDVI sur la plaine agricole
des images LANDSAT 5 disponibles (principalement acquises durant la saison seche), il
semblerait que la faible gamme de valeurs de NDVI pourrait avoir une répercussion sur le
développement de la relation empirique. Par contre, la pente TVX semble bien fonctionner

pour des images comme celle du mois d’octobre. La relation empirique entre la pente TVX
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et ’humidité mesurée a donc été établie avec les images et données présentées dans le

tableau 5.3, en fonction de la taille de fenétre optimale, soit 9 x 9 (figure 5.11).

[N
D

\eJ
dn

- >
S
g 20
g
5 s
2 5| [y= 1180 + 18,034
g R 2= 0,81 —
=
g 10
=
j=]
T 5
°
0
0 8 6 4 2 0 2 4 6 8

Pente de TVX

Figure 5.11 La relation linéaire et le R?* pour la taille 9 x 9 de fenétre mobile dans le calcul de la pente
du TVX

Les points de la figure 5.11 représentent les valeurs d’humidité moyennes mesurées,
comparées aux valeurs de pente TVX moyennes (fenétre 9 x 9 pixels) correspondantes, pour
chaque parcelle échantillonnée en période seche ou humide. Les valeurs sont présentées au
tableau 5.3. Peu de points sont disponibles pour établir la relation empirique. Idéalement,
beaucoup plus de points d’échantillonnage devraient étre utilisés afin de tracer cette relation.
I est tout de méme intéressant d’évaluer le potentiel de cette méthode dans des conditions
de sécheresse et avec une faible gamme de NDVI, et avec peu de mesures iz sitn. e modéle
retenu pour estimer ’humidité du sol est obtenue pour des fenétres de 9 x 9 pixels et s’écrit

de la facon suivante (équation 5.1):
y (%) = 1,1865x + 18,034

5.1
Ou
y : ’humidité de surface de sol agricole

x : valeur de pente TVX
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La figure 5.12 présente le résultat de I'estimation de '’humidité de surface a partir de cette
¢quation (5.1), et pour le pixel central ayant une valeur de pente de TVX de -2,3 (valeur x de

I’équation), ’humidité estimée (valeur y de I’équation) est de 15,31%.

[] Zone non classifiée

[ /
30 m

120 m

120 m

270 metres

270 metres

@) Raw data (2 Enhanced data
03876000 pix: [1] Contents Not Specifisd

2039 24|
14.9142 X 14.8302
14.9%07 . 14.5099
14.9457 . 14.8806
14.7915 ] 14.769
147331 | 147303
14834 3 14.8319
15.0036 ! 1458
15.2351 . 15.2301
15,4473 . 15473

Figure 5.12 Valeurs d’humidité de surface estimées a partir de 'équation 5.1 pour les pixels de la
fenétre 9 x 9; résolution de 30 m pour les bandes 1 a 5 et 7, et de 120 m pour la bande 6

La validation croisée, présentée dans la section suivante, a été utilisée pour évaluer la relation

linéaire empirique développée pour estimer ’humidité de surface du sol a partir d’images
piriq ppee p p g

LANDSAT 5.

5.4.4 Validation croisée

Six mesures d’humidité mesurées sur le terrain et trois images LANDSAT 5 ont permis de
définir ce modele. Ainsi on peut déterminer pour chaque mesure de terrain sa valeur estimée

avec le mode¢le et la comparer avec sa valeur réelle. Avec un modele parfait, nous devrions

125



obtenir une droite 1:1. Dans notre cas, ’humidité estimée est relativement proche de la
mesure observée. Il est important de noter que le modéele est défini pour des valeurs
d’humidité entre 3 et 30%, puisque les mesures de terrain qui ont servi a sa détermination

sont comprises dans cet intervalle.

Tout comme pour les images ENVISAT ASAR (section 4.5.2), c’est la méthode de
validation croisée qui a du étre utilisée pour vérifier la performance de la relation empirique
entre les valeurs d’humidité mesurées et estimées. Le tableau 5.4 présente les données
utilisées pour la validation croisée.

Tableau 5.4 Base de données de la validation croisée avec les données LANDSAT 5 et la fenétre de
TVX 9 x 9 pixels

n . Humidité Humidité R (Résidus) N (% hum. mes. —
Date image Pente ) . o R o N
LANDSAT 5 Champs TVX mesurée estimée (% hum. mes. — moy. % hum mes.)

: ) %) % hum. est)
T e aons 1 236 1522 15,23 0,01 154504 0,01
1
2 oetobre 21 432 1748 11,78 57 32,5 85,49
3 11 6,74 24,56 31,27 6,7 452 0,43
4in 20 s > ) > » E

4 23juin 2007 21 396 15,18 12,91 23 5.1 470

5 . 11 1,02 15,97 17,01 1,0 11 0,02

6 12iuin 2009 21 8,85 346 11,44 8,0 638 140,50
MOYENNE 15,31 16,61 129 24,62
SOMME 119,01 231,15
Biais = MOY de R RMSE = /moy R?

Biais = 1,29 RMSE = 4,96

La figure 5.13 illustre la validation croisée de la relation empirique développée a partir des
données LANDSAT 5. Lorsque 'on compare I'ensemble des valeurs d’humidité estimées a
partir du modéle avec celles mesurées sur le terrain, on obtient un R*de 0,54, une pente de

0,8, un biais de 1,3 (erreur systématique) et un RMSE de 5,0.
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Figure 5.13 Validation croisée du modele empirique d’estimation d’humidité a partir des images
LANDSAT 5

Le test de signification de la régression (expliqué dans la section 4.5.2) au seuil de 5 %
permet de constater que la pente de 0,8 n’est pas significativement différente de 1 avec un #
absolu de 0,48, plus petit que le # de la table de S#udent correspondant de 2,776. L’on peut
donc conclure que la relation entre les données d’humidité estimées et les valeurs de pente

TVX est significative selon cet ensemble de données.

5.5 Suivi temporel de Phumidité du sol estimée avec les images LANDSAT 5

Il est aussi possible de vérifier si la méthode d’estimation d’humidité a partir des images
LANDSAT donne des résultats logiques en comparant ces derniers aux données
météorologiques au cours d’une longue période d’'une méme année. Cette méthode consiste
a faire un suivi temporel des variations météorologiques (données pluviométriques et
températures) mesurées a la station météorologique du site d’étude (Ussana), en comparaison
avec les variations d’humidité estimées avec les images LANDSAT 5 a partir du modéle
empirique (tableau 5.5). Les images de 'année 2003 ont été retenues puisque 11 images de
juin a octobre sont disponibles et adéquates pour I'estimation de ’humidité du sol moyenne

du champ 11, champ bien délimité et pres de la station météo.

127



Tableau 5.5 Analyse multitemporelle de 'humidité estimée moyenne a partir des images LANDSAT
5 et des données météorologiques pour 'année 2003

Date image Couverture Humidité estimée moyenne Humidité estimée moyenne I;rcéll:;atl()n ;Fqin?p:saturc
# LANDSAT dela /image (%) /mois (%) oyenne oyenne
™5 Sardaigne  (champ 11) (champ 11) mensuclle mensuclle
i ¢ ’ P (mm) ()
1 2003-06-28 N-W 8,8 ,
Juin 6 27
2 2003-06-28 SW 88 88
3 2003-07-07 SE 8,1
4 2003-07-14 S-W 14,0
5 2003-07-23 SE 11,5 Juillet 0 29
14,6
6 2003-07-30 N-W 19,6
7 2003-07-30 S-W 19,7
8 2003-08-24 SE 17,1 Aot . »
17,1 > -
9 2003-08-31 S-W 17,1
10 2003-09-25 SE 19,8 ?;p;embre 25 23
A Octobre ,
-10- -E 7
11 2003-10-11 S-E 20,4 20.4 70 20

Des 11 images LANDSAT 5, neuf ont été prises a des dates différentes (deux paires ont été
prises la méme journée mais ont une couverture différente, elles couvrent tout le champ 11).
Plusieurs ont été prises le méme mois (cinq en juillet et deux en aout). Une moyenne de
I’humidité de surface du champ 11 a partir des images acquises le méme mois a été calculé.
Donc, une valeur d’humidité estimée par mois, soit cinq en tout (a partir de neuf images),

ont été utilisées dans l'analyse des variations annuelles.

La figure 5.14 permet de constater une certaine corrélation entre les variations de ’humidité
estimée par rapport aux précipitations et aux températures. En effet, au mois de juin, lorsque
la température moyenne est trés chaude (27°C) et que les précipitations sont presque nulles
(6 mm), Phumidité estimée est la plus faible des cinq images, soit 9%. Par contre, au mois
d’octobre, lorsque les précipitations totales sont plus importantes (70 mm) et que la
température moyenne est moins chaude (20°C), 'humidité estimée est la plus élevée, soit

20%.
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Figure 5.14 Variation annuelle de 'humidité moyenne estimée sur le champ 11 (champ nu tout au
long de I'année 2003) obtenue a partir des images LANDSAT TM 5

Le suivi temporel des valeurs d’humidité estimées sur les images LANDSAT 5 et des
données météorologiques incite a poursuivre I’analyse a I’échelle régionale afin de comparer
des cartes d’humidité estimée obtenues a l'aide de deux types d’images, soit radar et

optique/thermique.

5.6 Comparaison des relations obtenues entre ’humidité mesurée des sols a partir

des données de capteurs radar et LANDSAT 5

Lobjectif ici est de comparer les résultats des deux modeles empiriques développés a
Iéchelle locale ayant pour but d’estimer les valeurs d’humidité du sol en utilisant toutes les
données 7 sitn prélevées simultanément aux passages des satellites radar (ENVISAT ASAR

et RADARSAT-2) et LANDSAT 5.

Afin de faire la comparaison des résultats obtenus a ’échelle locale avec les deux modeles
empiriques, les images radar et LANDSAT 5 doivent répondre a certains critéres précis. Le
mode¢le empirique sur les images radar a été développé a partir d’images descendantes, en
polarisation VV, ayant un faible angle d’incidence (moins de 30 degrés; 1S3 pour
ENVISAT), une bonne correction géométrique des champs, une humidité de plus de 5%
mesurée sur un sol nu, et enfin une correspondance avec une image LANDSAT 5 sans

nuages ni brume. Trois images radar satisfont ces critéres. La premiére image, aux conditions
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moins seches, a été acquise avec le satellite ENVISAT le 24 octobre 2006 et correspond a
une image LANDSAT 5 acquise le 26 octobre 2006. Les deux autres images, aux conditions
plus seches, ont été acquises en juin 2007 et en juin 2009. Pour chacune des dates, deux
champs ont été échantillonnés, soit les champs 11 et 21. Les valeurs d’humidité mesurées sur

le terrain et estimées a I'aide de ces deux types de satellites sont comparées dans I'analyse a

I’échelle locale. Le tableau 5.6 présente la base de données utilisée.

Tableau 5.6 Images radar et optique/thermique correspondantes utilisées pour la comparaison des

deux modeles empiriques a ’échelle locale

Acquisition des images Acquisition des images Optique /

Radar LANDSAT 5 Humidité Radar ., thermique Prec. Temp.
Champs Date | Humidité e . . Moy.
. . . s . Mesurée . Humidité Cum. 30j ’
échantillonnés  d’échantillonage o estimée . Mensuelle

Date Heure Date Heure (Vo) 0 esumee (mm) o

(/“> (U/n) ( C)

24 octobre 26 11 ot octobre 152 15,1 14,0

2006 09:42:44  octobre 10:00:48 _ 59,2 22,4

(ENVISAT) 006 21 2006 en AM 17,5 13,5 12,1

=

07 juin 09:39:50 23 juin 10:00:13 11 07 juin 204 16,3 24,7

2007 2007 2007 en AM (irrigué) 18,8 24,6

(ENVISAT) 21 o 13,5 15,9 13,0

12 juin L. . 16,0 -

2009 05:39:38 ;ﬁ(‘)gm 09:54:35 1 éé&g‘?ﬂ Ny (irrigué) 157 151 7 247

R-2) 21 35 112 6,6

Une comparaison des résultats d’humidité des deux méthodes est présentée a la figure 5.15.
Les valeurs d’humidité correspondent a la moyenne des valeurs d’humidité estimées et
mesurées pour les champs 11 et 21 qui sont dépourvus de végétation. Les données
pluviométriques et de température de I'air proviennent de la station météorologique de la

ferme expérimentale /2Azienda San Michele.
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(irrigué le 7 juin 2007 et le 12 juin 2009)
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Figure 5.15 Comparaison de ’humidité estimée avec les images satellites LANDSAT 5, les images
radar descendantes (ENVISAT et RADARSAT-2), les mesures de terrain et les données
météorologiques (précipitation, température de ’air)

Les valeurs de température de lair pour ces trois images varient trés peu et se situent entre
22 et 24 °C. Pour le champ 21 non irrigué (a gauche de la Figure 5.15), on remarque qu’en
octobre 2000, juin 2007 et juin 2009 les valeurs d’humidité mesurées et estimées sont liées a
Paccumulation des précipitations du mois précédent. Le 12 juin est le mois ou il y a eu le
moins de précipitation, et ou '’humidité estimée des deux capteurs est la plus faible (11,2%
pour ENVISAT ASAR et 6,6% pour LANDSAT 5). Toutefois, il est important de noter que
pour le champ 21, 'humidité mesurée le 12 juin 2009 est la plus faible, soit 3,5%, et que
I’humidité estimée par le radar est relativement élevée par rapport a cette valeur (11,2%).
Cela pourrait étre da au fait que lorsque les valeurs d’humidité réelles sont tres faibles (moins
de 5 %), le signal de rétrodiffusion est moins sensible a '’humidité de surface et plutot
influencé par d’autres éléments comme la rugosité de surface ou le bruit contenu dans
I'image (Svoray & Shoshany, 2004). Pour le champ 11, les résultats sont tres similaires a ceux
du champ 21 le 24 octobre 2006. Par contre, le champ 11 a été irrigué le 7 juin 2007 et le 12

juin 2009 et a ces dates, les valeurs d’humidité estimées sont du méme ordre de grandeur que
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pour un sol en octobre, soit d’environ 15 a 20%. Les satellites et les modecles utilisés

semblent donc sensibles aux variations de I’état hydrique du sol a 'échelle locale.

En somme, les résultats a P’échelle locale ont permis de constater que les variations

d’humidité de surface influencent le signal de rétrodiffusion radar et la réflectance des images

optiques. Ainsi, il semble possible d’estimer 'humidité de surface avec une certaine précision

a partir de ces images satellitaires selon certains criteres décrits dans les chapitres 4 (radar) et

5 (LANDSAT 5), et résumés dans le tableau 5.7.

Tableau 5.7 Sommaire des résultats obtenus pour 'estimation de '’humidité de surface a I’échelle
locale a partir d’images radar (ENVISAT ASAR et RADARSAT-2) et LANDSAT 5

Images Radar

(ENVISAT ASAR, dimension des pixels : 12,5 m et
RADARSAT-2, dimension des pixels: 6,25 m)

Images LANDSAT 5

(LANDSAT 5, dimension des pixels : 30 m pour les bandes 14 5 et 7,
et 120 m redimensionné a 30 m pour la bande 6)

Criteres de sélection des 72
images radar (ENVISAT ASAR
et RADARSAT-2)

(figure 4.6)

1. Données i situ

2. Parcelles sans végétation
3. Angle d’incidence < 30°
4. Bonne orthorectification

RESULTAT :
n= 88 points (29 images)

Critéres de sélection des 23 images

disponibles de 2003 a 2009
(période de correspondance avec
les images radar & les campagnes
de terrain)

(tableau 5.1)

1. Sans nuage ni brume

2. Données n situ

3. Bonne correspondance entre
LST estimé et LST observé (R?
= 0,64 et pente de 0,0; figure
5.4)

RESULTAT :
n=0 points (3 images)

Meilleures corrélations évaluées
sur n = 88 (29 images radar
ENVISAT ASAR et
RADARSAT-2)

(figures 4.6 & 4.7)

Obtenues avec la polarisation VV &
les images descendantes

R> = 0,53 pour n=37 avec
toutes les valeurs d’hum. mes. > 5%

R? = 0,79 pour n=22 avec les
valeurs d’hum. mes. > 5%

Meilleure corrélation évaluée sur
n=6 (3 images LANDSAT 5)
(tableau 5.4 et figure 5.11)

Obtenue avec la fenétre mobile
de TVX de 9 x 9 pixels

R* = 0,81

Relation empirique

v = 3,03x + 38,067

Relation empirique

v =1,1865x + 18,034

avec image ENVISAT ASAR R>=0,85 avec image LANDSAT 5 R>=0,81
surn =28 surn =06

(figure 4.12) (figure 5.11)

Validation croisée Rz =10,76 Validation croisée avec R? = 0,54
Avec ENVISAT ASAR pente = 0,9 LANDSAT 5 pente = 0,8
Surn =8 biais = 0,3 surn =06 biais = 1,3
(figure 4.13) RMSE = 2,73 (figure 5.13) RMSE = 5,0
Validation sur un ensemble de Rz =0,52

données indépendantes pente = 0,7

RADARSAT-2 biais = 0,6

Surn =13 RMSE = 3,0

(figure 4.15)

L’ensemble des résultats obtenus a I’échelle locale permettent de constater que les

estimations d’humidité a partir des images radar et LANDSAT 5 semblent réalistes (tableau

5.7) puisque les valeurs correspondent aux données 7z situ, aux tendances météorologiques, et

semblent aussi sensibles a I'irrigation. Cela justifie donc d’appliquer a I’échelle régionale les

relations empiriques développées a I’échelle locale.

132



5.7 Conclusion

Peu de données terrain étaient disponibles pour développer et valider la relation empirique,
et celles-ci avaient principalement été mesurées durant la saison seche. En effet, 'espace
TVX fonctionne mieux avec une gamme assez large de valeurs de NDVI (Higuchi ez 4/,
2007; Sandholt ef al., 2002), par contre dans le cas de cette recherche la gamme de valeurs de
NDVI est parfois restreinte a des valeurs trés faibles étant donné I'acquisition de plusieurs
images LANDSAT 5 durant la saison seche. Par contre, les résultats sont tout de méme
intéressants, puisque la validation croisée entre les valeurs d’humidité mesurées et estimées a
permis d’obtenir un R* de 0,54 et une pente significative de 0,8. De plus, le suivi temporel
de Phumidité estimée a partir des images LANDSAT 5 acquises en 2003 a permis de
constater que les variations des valeurs d’humidité estimées pour une parcelle donnée sont
proportionnelles aux précipitations totales du mois précédent et inversement
proportionnelles aux variations de températures d’un mois a Pautre (Figure 5.14). Enfin, la
comparaison entre les relations obtenues avec les données radar et les données LANDSAT 5
a I’échelle locale permet de constater que les variations de valeurs d’humidité estimées avec
les deux types de capteurs semblent correspondre aux tendances météorologiques et

semblent aussi sensibles a I'irrigation.

Malgré le fait que tres peu d’images LANDSAT 5 et de données 7 sitn solent disponibles
pour le développement de la relation empirique a I’échelle locale, les résultats sont
intéressants. Cette relation empirique sera donc testée a I’échelle régionale dans le prochain
chapitre et évaluée en fonction des données pédologiques et météorologiques disponibles, et

comparée aux résultats obtenus a I’échelle régionale avec les images radar ENVISAT ASAR

et RADARSAT-2.
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6. CARTOGRAPHIE REGIONALE DE L’HUMIDITE ESTIMEE ET
DES PROPRIETES DE DRAINAGE DES SOLS A PARTIR
D’IMAGES  SATELLITAIRES ET DE LA CARTE
PEDOLOGIQUE

6.1 Introduction

Le 3° objectif est d’appliquer sur I'ensemble de la plaine du Campidano les relations
empiriques développées a I’échelle locale afin de créer des cartes d’humidité estimée du sol.
Ces cartes seront ensuite comparées avec les données climatiques et pédologiques de la

plaine du Campidano et seront évaluées de facon spatiale et temporelle.

Les précédents chapitres ont démontré qu’il y a une relation empirique entre ’humidité
mesurée sur le terrain et 'humidité estimée a partir d’images SAR ou LANDSAT. Les
analyses de corrélation entre les images SAR et les données terrain effectuées a I’échelle
locale ont permis d’obtenir des résultats concluants. Les valeurs de R* et de pente obtenues
avec la validation démontrent que les images radar semblent avoir plus de potentiel (R* de
0,76 avec une pente de 0,94; figure 4.13) que les images LANDSAT 5 (R* de 0,54 avec une
pente de 0,81; figure 5.13) pour I'estimation de '’humidité de surface a I’échelle locale. C’est
maintenant a Péchelle de la plaine qu’il est intéressant de constater la performance et le
potentiel de ces deux types de capteurs pour 'estimation de ’humidité de surface des sols

nus et agricoles.

L’objectif principal de cette these est de spatialiser la technique d’estimation d’humidité du
sol a I’échelle de la plaine. Les cartes d’humidité obtenues a la fois avec les pentes de TVX
(fenétre 9 x 9) et le signal de rétrodiffusion (dB) des images radar seront comparées entre
elles, avec les données météorologiques, et par zone pédologique homogene. En effet, les

types de sols dominants seront regroupés selon leur potentiel de drainage.

Les cartes d’humidité estimées produites a partir des images satellitaires vont permettre
I'obtention des valeurs d’humidité estimées du sol a ’échelle de la plaine, avec une résolution
de 30 m, et pourront servir de données d’entrée a des modéles hydrologiques (Camporese ez
al., 2009). L’ensemble de ces valeurs estimées concernant I’eau disponible formera une base

de données utiles pouvant étre intégrées aux outils des gestionnaires de I'eau dans des
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milieux semi-arides, et ce surtout en période de sécheresse, afin d’orienter leurs choix

concernant lirrigation du territoire agricole.

La section suivante du chapitre présente I'application, a ’échelle de la plaine agricole du
Campidano, des relations linéaires développées a partir des données 7z situ des champs de
I’ Azienda San Michele. Seulement certaines images de la base de données initiale peuvent étre
utilisées pour cette analyse. LLa méthode et le matériel sont présentés a la section 6.2. Les
bases de données radar et LANDSAT 5 sont présentées dans les sous-sections 6.2.1 et 6.2.2,
les zones pédologiques homogenes en 6.2.3, et les méthodes de validation utilisées pour
comparer les résultats d’humidité estimées avec des données auxiliaires en 6.2.4. Ensuite, les
analyses spatiales et multitemporelles sont présentées respectivement dans les sections 6.3 et

6.4, suivi d’une bréve conclusion du chapitre (section 06.5).

6.2 Méthode et matériel

La relation obtenue avec 'imagerie radar et LANDSAT 5 a été validée a I’échelle locale. La
question est maintenant de savoir si la généralisation de ces relations a ’échelle de la plaine

du Campidano est possible.

Etant donné qu’il n’était pas prévu d’utiliser des images LANDSAT 5 (afin de les comparer
aux cartes d’humidité réalisées a partir des images radar et de les utiliser pour délimiter les
zones de sols nus sur les images radar), peu d’images correspondent. De plus, suite a
I'analyse a I’échelle locale, il a été démontré que seulement les images radar descendantes
sont corrélées aux variations d’humidité et donc utilisées comme données d’entrée au

mode¢le empirique. La base de données pour 'analyse de la plaine est donc restreinte.

6.2.1 Détermination de la droite des sols a partir des images LANDSAT pour isoler

les sols nus sur les images radar

L’humidité du sol est estimée avec les images radar seulement sur les sols nus a I’échelle de la
plaine du Campidano. Tout d’abord, c’est a partir de la carte de I'occupation du sol
CORINE (voir section 3.3.4) que la zone agricole de la plaine du Campidano a été définie.
Pour les analyses avec les images LANDSAT 5, les zones agricoles avec et sans végétation
ont été utilisées. Par contre, pour les analyses avec les images radar, seulement les sols nus

sur chacune des images radar pouvaient ¢tre utilisés. En effet, afin de percevoir 'humidité du
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sol d’un champ sur une image radar, il est nécessaire que ce dernier soit nu (diminution de
Iinteraction de I'onde radar avec le sol due a la diffusion de volume de la végétation)
(Batlivala & Ulaby, 1976; Dobson e# al., 1985; Hallikainen ez /., 1985; Ulaby & Long, 2014).
Pour définir la portion de sols nus sur chacune des images radar correspondantes (images
radar et LANDSAT prises a un intervalle maximum d’un mois), la droite des sols nus faite a

partir du NDVI des bandes optiques des images LANDSAT 5 a été utilisée.

Baghdadi e 4/ (2007) ont fait une étude sur la cartographie de 'humidité de surface des sols
nus, pour la région couverte par le bassin versant du Touch, au sud de la France, a 'aide
d’images SAR (ERS-2 et ENVISAT) en bande C acquises en 2006 et en 2007. Afin
d’identifier les zones de sols nus sur les images SAR, ils avaient aussi utilisé des images
optiques (SPOT ou ASTER). Chaque image optique a servi a cartographier plusieurs images
SAR, dans un intervalle d’un a trois mois ('image optique ayant été acquise au milieu de cette
période de temps). Dans le cas de notre étude, il sera nécessaire d’utiliser une ou deux images
optiques par année afin de cartographier les sols nus. En effet, ’humidité du sol sera estimée

seulement sur les sols nus a ’échelle de la plaine du Campidano.

Il est possible de distinguer la présence de végétation et de mesurer I’état hydrique compte
tenu des propriétés du feuillage des végétaux a des longueurs d’onde du rouge et du proche

infrarouge (Xu & Guo, 2013). La droite des sols est représentée par cette équation (6.1) :
TM4 = f([TM3)
0.1

La bande proche-infra rouge (TM4) varie en fonction de la bande rouge (TM3) (figure 6.1).
Cette relation est un indicateur de végétation et c’est avec cet indice que les champs nus ont

été isolés sur chacune des images.

137



Répartition des pixels dans
couverture végétale le plan spectral rouge / PIR
dense

couverture végétale
intermédiaire

sol nu sec

PROCHE IR

sol nu humide

ROUGE

Bande 4 (proche infra-rouge)
E]

0 s s _caal LY S

b) 1] W 20 30 40 S 60 0 80 S W M0 120 130 40 150 60 70 180 190 200 20 220 230 280 20

Bande 3 (rouge)

Figure 6.1 Répartition spectrale des réflectances (dans le rouge et dans le proche infra-rouge) et la
droite des sols a) image théorique tirée de UVED (2008) b) seulement sur les sols agricoles de 'image
LANDSAT 5 du 10 aott 2004

Ainsi, pour chacune des images optiques, la droite des sols a été déterminée avec les bandes
rouges et PIR pour isoler les sols nus. Seuls les pixels proches de la droite des sols sont
conservés dans une couche qui constitue le masque des sols nus. Selon la droite des sols
illustrée dans la figure 6.1, les sols nus, qu’ils soient humides ou secs, occupent la portion du
bas de la répartition spectrale des réflectances dans le rouge et le proche infra-rouge. Les
pixels de I'image ayant les valeurs de NDVI les plus faibles sont donc sans végétation
(Montandon & Small, 2008). Afin d’isoler la portion des sols nus sur une image, il est donc
nécessaire d’isoler les pixels se retrouvant le long de cette droite et de valider avec différentes
combinaisons de fausses couleurs du rouge et du proche infra-rouge, de méme qu’avec les

valeurs de NDVI.
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Les pixels de sols nus se trouvent le long de la droite inférieure de la relation entre les bandes
de rouge et de proche infra-rouge. Le masque des sols nus est aussi créé en fonction du
NDVI. En effet, sur image du NDVI (figure 6.2), les zones claires (valeurs élevées de
NDVI) représentent la végétation, alors que les zones foncées (valeurs faibles de NDVI)
représentent des sols nus. Il est important de déterminer les limites de valeurs des sols nus
avec I’histogramme des valeurs et aussi visuellement avec les combinés de fausses couleurs

pour savoir quelles sont les zones de végétation.

18000 4

16000 4

14000 4

12000 4

10000 4

~3cen —ax-m

Figure 6.2 Le NDVI, image LANDSAT 5, 10 aott 2004. a) NDVI, vision de ’ensemble de I'image;
b) histogramme —valeurs de NDVI sous masque du sol nu; ¢) vision rapprochée du NDVI de
I'image; d) en rose, le masque des sols nus selon le NDVI

Sut un composé couleur des bandes 5/4/3, la végétation apparait en vert (figure 6.3) et sur

un composé des bandes 4/3/2, la végétation apparait en rouge (figure 6.4).
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Figure 6.3 2) Composé couleur 5/4/3 sur image du 10 aott 2004 (le vert est la végétation); b) vision
rapprochée de I'image; c) en rose le masque des sols nus selon NDVI

Figure 6.4 2) Composé couleur 4/3/2 sur image du 10 aott 2004 (le rouge est la végétation) b)
vision rapprochée de I'image; ) en rose le masque des sols nus selon NDVI

Enfin, selon I'analyse des composés de bandes et I'histogramme du NDVI de I'image du 10
aout 2004, les zones de sols nus ont des valeurs de NDVI de 0 a 0,3. Les valeurs négatives

représentent des zones recouvertes de nuages, d’eau ou de brume. Les valeurs de plus de 0,3
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représentent des zones avec végétation. Cette méme méthodologie a été répétée pour
chacune des images optiques. La précision du masque du sol semble visuellement correcte,
les villes et les zones forestieres ne sont pas prises en compte car la relation de la droite des
sols ne s’applique que sur les zones agricoles définies a partir des données de la classification
de T'utilisation du sol de 'Europe (Corine Land Cover, European Environment Agency, 2000). La
figure 6.5 présente le masque des zones agricoles (en rouge) et le masque des sols nus (en
rose) pour I'image du 10 aoat 2004. Puisque les sols et la végétation sont tres secs a cette
période de I'année, les endroits ou la végétation est peu présente et tres seche (paturages par
exemple) auraient étre cartographiés comme des sols nus, et cela expliquerait pourquoi la
zone agricole est majoritairement constituée de sols nus (selon la droite des sols) durant la

saison seéche.

Figure 6.5 Image LANDSAT 5 du 8 aott 2004 a) masque des zones agricoles en rouge; b) masque
des sols nus en rose

6.2.2 Bases de données radar et LANDSAT

Afin qu’une image soit sélectionnée pour la cartographie a I’échelle de la plaine, il y a
plusieurs criteres et restrictions. Les images radar doivent étre bien corrigées
géométriquement au niveau de la plaine (sans distorsion), étre en mode descendant (relation
linéaire développée avec des images en mode descendant seulement), avoir un angle
d’incidence faible (IS1 ou IS2, et IS3 exceptionnellement), avoir la polarisation VV et
finalement correspondre a une image LANDSAT 5 sans nuage, afin de pouvoir créer un

masque isolant les sols nus.

Sur les 28 images disponibles LANDSAT 5 de la Sardaigne de 2003 a 2009, 23 couvrent la
zone d’étude (plaine du Campidano) et 19 de celles-ci ne sont pas atténuées par la présence
de nuages ni de brume. Ces 19 images LANDSAT 5 sont donc utilisables pour 'analyse

temporelle de variation de ’humidité du sol a partir de la carte d’humidité (tableau 6.1). Pour
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les 19 images, la correction atmosphérique a été exécutée, le NDVI a été calculé et le bitmap
des terres agricoles (CORINE) a été délimité. Pour 'ensemble de ces 19 images sans nuage,

quatre correspondent aux dates d’acquisition des images radar.

Sur les 61 images ENVISAT et les 11 images RADARSAT-2 disponibles au départ, six
images ENVISAT ASAR et une image RADARSAT-2 correspondent aux criteres de
sélection afin d’étre utilisées pour la cartographie d’humidité a échelle de la plaine. Les sept
images radar utilisées, soit une acquise en aout 2004, une en octobre 2006, deux en juin et
mars 2007, et enfin trois en mai et juin 2009, sont présentées au tableau 6.1 Il est possible de
constater qu’il n’y a aucune correspondance d’images radar et LANDSAT 5 en 2003 (aucune
image radar descendante), en 2005 (aucune d’image LANDSAT 5) et en 2008 (aucune image
LANDSAT 5).
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Tableau 6.1 Base de données des 19 images LANDSAT 5 et des 6 images radar (ENVISAT ASAR et
RADARSAT-2) utilisées pour I'analyse a échelle de la plaine des sols agticoles (en sutligné, analyse
des sols nus pour images radar et LANDSAT 5)

2 Date image Date image radar descendante Jours d’écart entre Données terrain disponib]
LANDSAT 5 sans nuage ENVISAT ASAR et RADARSAT-2 radar et LANDSAT ~ ~010es fermain disponibies
1 2003-06-28

2 2003-06-28

3 2003-07-07
4 2003-07-14
5 2003-07-23

6 2003-07-30
7 2003-07-30
8 2003-08-24
9 2003-08-31
10 2003-09-25

11 2003-10-11

12 2004-08-10 1 2004-07-17 — ENVISAT ASAR 24
13 2006-10-26 2 2006-10-24 - ENVISAT ASAR 2 champs 11 et 21
(2007-04-20: présence de nuages, 5 5347 03 10 ENVISAT ASAR 41
seulement pour isoler sols nus)
14 2007-06-23 4 2007-06-07 - ENVISAT ASAR 16 champs 11, 21 et 41
5 2009-05-19 — RADARSAT-2 24
15 2009-06-12 6 2009-05-23 — ENVISAT ASAR 20 champs 11, 21 et 32
7 2009-06-12 — RADARSAT-2 0

16 2009-06-28

17 2009-07-14

18 2009-07-30

19 2009-08-15

Afin d’estimer ’humidité de surface des sols nus sur les images RADAR, ces derniéres
doivent correspondre aux images LANDSAT pour appliquer le masque des sols nus. Afin
de pouvoir comparer le méme nombre de pixels d’une image a lautre, les images radar
doivent dans un premier temps étre redimensionnées par une méthode de convolution (4x4)
a la taille des images LANDSAT (30 m). Le modele empirique pour transformer le signal
radar (dB) en valeurs d’humidité estimées (%) est ensuite utilisé sur les sols nus de la zone
agricole, puis un filtre FELEE2 de 9 x 9 pixels est appliqué pour diminuer le bruit sur
I'image transformée. La taille de 9 x 9 pixels est la méme que celle de la fenétre de TVX pour
les images optiques. Ensuite, les relations linéaires dérivées des chapitres 4 et 5 sont
appliquées sur les images sélectionnées pour estimer '’humidité de surface du sol (valeurs

entre 5 et 30%) a partir des images radar et LANDSAT. La comparaison des images radar
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avec les images optiques / thermiques est faite uniquement sur les champs nus de la plaine

du Campidano.

6.2.3 Définition des zones pédologiques homogénes en fonction de leur qualité de

drainage

Un découpage de la plaine en polygones de mémes caractéristiques a été effectué selon les
parametres définis dans la section 3.3.4, et présentés au tableau 3.8. En effet, les trois
parameétres de la carte pédologique pouvant aider a qualifier un sol de généralement bien ou
mal drainé sont le type de matériel parental, la classe de sous-ordre et la qualité de
perméabilité du sol. Les criteres définissant les qualités de drainage d’un sol sont donc issus
de Tlinterprétation de la carte pédologique de la Sardaigne, car nous n’avons pas
d’information sur la granulométrie ou les teneurs en sable des sols. Les figures 6.6, 6.7 et 6.8
présentent les zones pédologiques de la plaine du Campidano permettant de définir si un sol
a un potentiel de bon ou mauvais drainage, selon son type de matériel parental, sa classe de

sous-ordre et sa qualité de perméabilité.
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Figure 6.6 Classification de la pédologie du sol selon Aru ef al. (1990), catégories de matériels
parentaux (code 7 a 11 d’unité de paysage et substrat du tableau 3.9) du sol permettant de déterminer
les qualités de drainage de la zone agricole de la plaine du Campidano

Dans la figure 6.6, les matériaux parentaux considérés comme étant des endroits
potentiellement mal drainés (humidité de surface potentiellement plus élevée) sont
représentés par des teintes de bleu et sont les sols constitués de marne, d’argile et d’alluvions.
Ces zones se trouvent au centre de la plaine du Campidano. Les zones potentiellement bien
drainées (humidité de surface potentiellement plus faible) sont plutdt représentées par
Porange et le rouge et sont des sols constitués de sable et de sédiments littoraux. La zone
verte représente les catégories de matériels parentaux non déterminants, considérées comme
n’ayant pas d’influence sur le potentiel de drainage d’un sol (code 1 a 6 et 12 d’unité de

paysage et substrat du tableau 3.9).
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Figure 6.7 Classification de la pédologie du sol selon Aru ¢f al. (1990), classes de sous-ordre (code 11,
12,13, 31, 41, 51 du tableau 3.9) du sol permettant de déterminer les qualités de drainage de la zone
agricole de la plaine du Campidano

Dans la figure 6.7, les classes de sous-ordre étant considérées comme étant des endroits
potentiellement mal drainés sont en bleu, et elles représentent des sols argileux imperméables
(fluvents et aquents). Les classes potentiellement bien drainées sont plutot représentées en
jaune, orange et rouge, et elles représentent des sols de type principalement sableux
(psamments, xeralfs, xerolls et xerets). La zone verte représente les classes de sous-ordre
moins déterminantes pour qualifier le sol de bien ou mal drainé (code de sous-ordre 11, 21,

22 et 61 du tableau 3.9).

146



N Bl Imperméable
A I Peu perméable
|| Zone non dét.(moy. perm.)
[ Perméable
Bl Trés perméable
&

0 5 10 20 30 40

e e el KilOMEtETS

Figure 6.8 Classification de la pédologie du sol selon Aru ¢z al. (1990), classes de perméabilité du sol
permettant de déterminer les qualités de drainage de la zone agticole de la plaine du Campidano

Dans la figure 6.8, ce sont les deux catégories extrémes qui sont considérées pour définir les
zones de drainage, soit la classe imperméable (bleu, trés mal drainée) et la zone perméable
(rouge, tres bien drainée). Les classes décrivant le sol comme peu perméable, moyennement
imperméable et perméable (respectivement code 2, 3 et 4 de la description du sol par la
perméabilité du tableau 3.9) ont été considérées comme non déterminantes pour qualifier le

sol de bien ou mal drainé.

Pour chacun de ces trois parametres pédologiques décrit dans le tableau 3.9, il est possible
d’identifier si le sol est possiblement trés bien ou tres mal drainé, et ainsi voir le potentiel
d’une certaine zone d’étre plus ou moins humide, méme en période seche. Deux zones
pédologiques homogenes ont été définies en fonction de la perméabilité du sol et de
I'information pédologique extraite de la carte d’Aru ez a/. (1990) . Le tableau 6.2 et la figure

0.9 présentent les deux zones définies selon les critéres pédologiques.
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Tableau 6.2 Les deux zones pédologiques homogenes en fonction de la perméabilité des sols

Caractéristiques

Matériel parental

Classe de sous-

Perméabilité

ordre
Zone bleue
ZONE 1 Devrait étre plus humide que la zone tres bien drainée Marne
. o . Fluvents ,
Tres mal drainée (zone 2) Argile Imperméable
G . . Aquents
Située principalement au centre de la plaine, le long de Alluvions
P'ancien cours d’eau
ZONE 2 Zone rouge A . - Sable Psamments \
s . Devrait étre moins humide que la zone tres mal drainée g Xeralfs Tres
Tres bien drainée Sédiments ,
(zone 1) . Xerolls perméable
. . . littoraux
Située dans des endroits sporadiques Xererts

A

20

] Zone intermédiaire
Bl Zone trés mal drainée
= Zone trés bien drainée

30

40
i Kilometers

Figure 6.9 Cartographie de la ZONE 1 en bleu (potentiellement trés mal drainée et imperméable) et
de la ZONE 2 en rouge (potentiellement trés bien drainée et tres perméable) de la plaine agricole du
Campidano selon la carte pédologique Aru ez al. (1990)

Pour chaque date, un polygone a été tracé regroupant les attributs de la catégorie de sol tres

mal drainé, et un autre pour les attributs de la catégorie de sol tres bien drainé. I.a démarche

est présentée dans la figure 6.10. Pour la zone 1, il importe qu’au moins 'un de ces éléments

soit présent : marne ou argile ou alluvions ou fluvents ou aquents ou imperméable, et que ces

éléments soient exclus : sable ou sédiments littoraux ou psamments ou xeralfs ou xerolls ou

xererts ou tres perméable. La zone 2 se trouve donc a étre I'inverse de la zone 1.
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Classification ZONES 1 et 2
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Figure 6.10 Démarche suivie pour la création de la ZONE 1 en bleu (potentiellement trés mal
drainée et imperméable) et de la ZONE 2 en rouge (potentiellement trés bien drainée et trés
perméable) de la plaine agricole du Campidano selon la carte pédologique Aru e al. (1990)

L’analyse spatiale des valeurs d’humidité estimées des pixels dans les deux zones de drainage
est présentée dans la section 6.3 traitant de I'analyse spatiale des cartes d’estimation de

I’humidité de surface du sol.

6.2.4 Méthode de validation

Etant donné qu’il n’y a pas de données d’humidité mesurées sur le terrain pour valider les
cartes d’humidité a ’échelle de la plaine, des alternatives ont été testées. L’objectif est de voir
si les variations d’humidité du sol correspondent a la tendance logique selon les informations

sur le territoire.

Pour T'analyse temporelle, les résultats d’estimation d’humidité du sol ont été analysés en

fonction des données météorologiques (températures et précipitations disponibles pres de
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trois stations météo de la plaine du Campidano). Pour I'analyse spatiale, les résultats
d’estimation d’humidité du sol ont été analysés en fonction des données pédologiques (zones
pédologiques homogenes en fonctions de la perméabilité du sol). Les zones agricoles ont été
délimitées avec I'information disponible CORINE (cartographie de 'utilisation du sol pour
I’Europe). On sait que les données sur la nature du sol et sa texture sont des parameétres
influents sur la capacité du sol a retenir ’eau en milieu semi-aride, et ce particulicrement en
période de sécheresse. Cest pourquoi les résultats d’humidité estimés avec les satellites
ENVISAT, RADARSAT2 et LANDSAT TM 5 sont analysés selon les caractéristiques du
sol afin d’affiner la relation. L’outil principal de validation est donc la carte pédologique
disponible de la Sardaigne (Aru e al, 1990). Afin de valider 'hypothese posée a I'échelle
régionale, avec les images radar et optiques, que ’humidité estimée sous le masque de la zone
1 est plus humide que ’humidité estimée sous le masque de la zone 2, deux tests statistiques
ont ¢été utilisés, soit le test # de Wekh et la technique bootstrap non paramétrique, sur un
ensemble de pixels choisis aléatoirement dans chacune des zones 1 et 2. Le nombre de pixels
sous chacune des zones pour chacune des images varie, et pour cette analyse un maximum
de 5 000 valeurs ont été choisies aléatoirement. Pour Pensemble des images, le nombre de
pixels était supérieur a 2681, sauf pour I'image ENVISAT ASAR du 10 mars 2007, pour
laquelle la zone 2 ne comptait que 245 pixels. Ce petit nombre est da a la présence de
couvert nuageux sur I'image LANDSAT correspondante (donc une grande partie de 'image
LANDSAT ne pouvait étre utilisée), et c’est cette image qui a servi a faire le masque pour les

sols nus sur 'image ENVISAT ASAR.

Le test # de Welch, aussi connu sous le nom de test 7 avec variances inégales, test de Welh-
Aspin ou test de Satterthwaite, est une adaptation du test # de Student et a été appliqué sur le
méme ensemble d’échantillons. Ce test utilisé sur des données en rang est aussi performant
que le test de Wilcoxon-Mann-Whitney (Fagerland & Sandvik, 2009; Skovlund & Fenstad,
2001) lorsque TI'hypothese d’homoscédasticité (la variance des erreurs aléatoires de la
régression est la méme pour chaque échantillon, soit Zone 1 et Zone 2) est respectée et est
considérablement plus performant en présence d’hétéroscédasticité (la variance des erreurs
aléatoires de la régression est différente pour chaque échantillon, soit Zone 1 et Zone 2) des
¢chantillons (Ratté-Fortin, 2014; Ruxton, 2006; Zimmerman & Zumbo, 1993). Les

hypotheses de départ de cette méthode sont que les échantillons ont une distribution
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normale, que la variance est inégale, et que les deux échantillons sont indépendants et

identiquement distribués (i.i.d.).

La technique bootstrap non paramétrique est une méthode relativement récente de
comparaison de données asymétriques (Efron & Tibshirani, 1993; Ratté-Fortin, 2014). Ce
test a Pavantage de ne pas avoir de restrictions de départ sur les hypotheses de normalité,
d’homoscédasticité ou de forme de la distribution de Péchantillon. Enfin, Iimpact des
valeurs extrémes est considéré avec la technique boofstrap, contrairement aux méthodes par
rang. Le boofstrap non paramétrique est basé sur une méthode de rééchantillonage avec
remise. Le test pige au hasard avec remise un échantillon pour calculer les statistiques (dont
la moyenne et la variance). Chaque individu de I'échantillon peut étre pigé deux fois ou plus.
Au final, on obtient une disttibution des valeurs moyennes (Th*). Avec ce test, on peut
¢tablir si les deux zones homogenes sont significativement différentes, de méme que si la
zone 1 (potentiellement treés mal drainée) a des valeurs d’humidité estimées significativement
plus élevées que la zone 2 (potentiellement tres bien drainée). Afin d’y arriver, on calcule tout
d’abord la différence entre les moyennes de chaque zone. Ensuite, 'on applique le bootstrap
sur les deux ensembles d’échantillons en émettant ’hypothese de départ qu’il n’y a pas de
différence entre les deux ensembles et 'on compare la distribution obtenue a la valeur
obtenue avec les observations. Ainsi, en comparant la distribution des résultats du boostrap
avec la valeur réelle obtenue, on peut constater si les résultats se retrouvent en majorité sous
le seuil de 5% ou 1% (niveau de confiance respectif de 95 et 99%), rendant ainsi la différence

entre les deux ensembles significative.

La figure 6.11 représente un exemple de distribution de différence entre les moyennes (Th*)
issues du bootstrap pour I'image ENVISAT du 10 mars 2007. La ligne rouge (tops)
représente la différence moyenne entre les deux ensembles obtenus avec les observations
réelles. La ligne noire représente le test unilatéral (valeur-p) au seuil de 5%, démontrant que
95% des valeurs se retrouvent sous le seuil, donc que hypothése de départ (disant que les
deux ensembles ne sont pas différents) est fausse. Ainsi, 'on peut affirmer que pour cette

image, les zones 1 et 2 sont fort probablement différentes avec un niveau de confiance de

95%.
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Une fois les tests (bootstrap et Welch) effectués, la valeur-p est obtenue pour chacune des
images radar et optiques classifiées. La valeur-p est la valeur de la statistique de test pour

chaque image.

Pour cet exemple, la valeur-p du test statistique démontre qu’il existe une différence
significative, avec un niveau de confiance de 1% (alpha: 0,01) ou 5% (alpha: 0,05) entre
Ihumidité estimée sur les images (variable dépendante), pour les zones homogenes 1 et 2
(variable indépendante). De plus, 'on s’attend a ce que les valeurs d’humidité estimées soient
plus élevées pour la zone 1 que pour la zone 2. Avec un seuil de 1%, pour qu’elle soit
significative la valeur-p doit étre inférieure a 0,01. On peut donc affirmer avec une fiabilité a
99% que les échantillons sont statistiquement différents (P<0,01 ; fiabilité a 99%). Avec un
seuil de 5% (dans Pexemple présenté), la valeur-p doit étre inférieure a 0,05 pour étre
significative et affirmer avec une fiabilité de 95% la différence statistique des échantillons
(P<0,05 ; fiabilité a 95%), ce qui est le cas.

250

1 1
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Figure 6.11 Distribution de la différence entre les moyennes issues du bootstrap et comparaison avec la
valeur observée, pour I'image ENVISAT du 10 mars 2007

6.3 Analyse multitemporelle

I’analyse multitemporelle est basée sur la comparaison des cartes issues des images radar et

LANDSAT, et sur les variations des données météorologiques d’une image a lautre. Le
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tableau 6.3 présente les données des trois stations météorologiques de la plaine pour toutes

les dates d’acquisition de I’analyse régionale.
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Tableau 6.3 Données météorologiques pour les trois stations météo de la plaine (température et précipitation) et statistiques (moyenne et écart-type) d’humidité estimée
pour 'ensemble de la zone classifiée sur les images radar ENVISAT ASAR et RADARSAT-2 (classification sur sols nus) et sur les images optiques LANDSAT 5
(classification sur sols nus et sur sols agricoles)

USSANA

UTA

ORISTANO

Cumulatif des . Cumulatif des . Cumulatif des . I\’)IO_VCl’lAn-C P
P Température P Température P Température | d’humidité estimée . )
précipitations @) précipitations ) précipitation s @) pour Pensemble de Ecart-type
(mim) (mm) (mim) i )
Année  Mois Jour Satellite 3jours 7jours 1 mois zleyenne 3jours 7jours 1 mois Moycrmc 3jours 7jours 1 mois Moycrmc (%)
3 jours 3 jours 3 jours
2003 6 28 LANDSAT |00 00 0,0 32,1 0,0 00 00 313 0,0 00 0,0 20.1 12,3 73
6 28  LANDSAT | 0,0 0,0 0,0 32,1 0,0 0,0 0,0 31,3 0,0 0,0 0,0 29,1 12,4 8,6
7 7 LANDSAT |00 00 0,0 27,0 0,0 00 00 29,1 00 00 00 26,5 13,0 13,1
7 14 LANDSAT |0,0 0,0 0,0 32,8 0,0 0,0 0,0 30,5 0,0 0,0 0,0 29,0 12,5 9,3
7 23 LANDSAT |00 00 0,0 323 0,0 00 00 31,7 00 00 00 32,1 13,4 19,3
7 30 LANDSAT | 0,0 0,0 0,0 28,7 0,0 0,0 0,0 31,0 0,0 0,0 0,0 28,2 12,9 7,7
7 30 LANDSAT |00 00 0,0 28,7 0,0 00 00 31,0 00 00 00 28,2 13,3 8,2
8 24 LANDSAT | 0,0 0,0 0,0 31,6 0,0 0,0 0,0 31,5 0,0 0,0 0,0 30,0 14,0 14,0
8§ 31 LANDSAT |00 00 0,0 30,2 0,0 00 00 30,6 00 00 00 29,7 13,5 8,4
9 25  LANDSAT |0,2 0,2 28 20,8 0,4 0,6 2,4 23,3 0,0 0,0 35,2 21,7 14,2 12,5
10 11 LANDSAT |00 38 19.8 20,5 00 40 8,2 193 16 8,8 16 191 13,6 9.3
2004 7 17  ENVISAT 0,0 0,0 0,0 26,5 0,0 0,0 0,0 27,7 0,0 0,0 0,0 25,5 7.4 4,7
8 10 LANDSAT |00 00 0,0 29,0 00 00 00 29,6 00 00 00 27,7 12,9 (sols agticoles) | 16,0 (sols agricoles)
13,1 (sols nus) 15,6 (sols nus)
2006 10 24 ENVISAT 1,4 9,6 59,2 21,2 1,0 26,0 96,8 20,3 ND ND ND ND 18,9 55
10 26  LANDSAT |04 70 24 21,3 0,0 222 496 21,6 ND ND ND ND 12,5 (sols agricoles) | 1,7 (sols agricoles)
12,6 (sols nus) 1,8 (sols nus)
2007 3 10 ENVISAT |84 10,0 2.4 121 168 3.4 37,2 11,9 ND ND  ND ND 12,4 3,6
6 7 ENVISAT ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND 10,9 3,7
6 25 LANDSAT |[ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND 11,3 (sols agticoles) | 9,3 (sols agticoles)
11,2 (sols nus) 9,8 (sols nus)
2000 5 19 R2 00 06 202 272 04 08 36 26,2 00 00 0 ND 6,7 33
5 23  ENVISAT 0,0 0,0 20,2 30,9 0,0 0,6 38 28,6 0,0 0,0 0 ND 7,5 35
6 12 R2 0,0 00 0,0 25,6 0,0 00 00 28,9 ND ND ND 22,4 7.1 6,0
6 12 LANDSAT |0,0 0,0 0,0 25,6 0,0 0,0 0,0 28,9 ND ND ND 22,4 12,3 (sols agricoles) | 6,4 (sols agricoles)
12,7 (sols nus) 6,5 (sols nus)
6 28  LANDSAT | 0,0 0,0 0,0 26,0 0,6 0,6 0,6 26,6 ND ND ND 22,7 12,4 7,6
7 14 LANDSAT |00 0,0 0,0 278 0,0 0,0 0,0 294 02 02 02 28.4 13,9 12
7 30  LANDSAT | 0,0 0,0 0,0 30,2 0,0 0,0 0,0 32,1 ND ND ND 259 12,2 8,4
8 15 LANDSAT |00 0,0 0,0 30,0 0,0 0,0 0,0 31,6 ND ND ND 277 12,5 75

>

>
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Dans le tableau 6.3, tout d’abord, les précipitations sont présentées de fagon cumulative pour
les trois jours, les sept jours et le mois précédent I'acquisition de I'image. Dans le cas de la
température, c’est la moyenne des températures matinales des trois jours précédents
Pacquisition de chacune des images qui a été calculée. Les températures sont en général
¢levées (entre 20 et 30°C) puisque la majorité des images ont été acquises durant les périodes
d’été, chaudes et seches, et il y a trés peu de précipitations en général. Il n’y a que I'image du
mois de mars 2007 qui présente des conditions humides avec une moyenne de précipitations

de 8 2 17 mm durant les trois jours précédents la prise d’images.

Pour 'analyse temporelle, seule P’humidité estimée pour les sols agricoles (nus ou non) de la
plaine du Campidano (figure 3.12: délimitation de la plaine du Campidano) est analysée
conjointement avec les données météo disponibles pour les trois stations (figure 3.15:

stations météo).

Les cartes d’humidité estimées pour une résolution de 30 m avec les images radar et
LANDSAT ont aussi été comparées aux résultats obtenus dans Iétude de Campo et 4.
(2011). Ces derniers ont développé un algorithme basé sur la température de surface (LST)
pour estimer ’humidité du sol journaliere pour le territoire de I'Italie, incluant la Sardaigne,
de 2005 a 2009 a partir d’images MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer). Ce
satellite, développé par la NASA, permet une couverture globale de la Terre a tous les jours
ou aux deux jours, en produisant des images ayant 36 bandes spectrales de 0,4 a 14,4 um
avec une résolution spatiale de 250 m, 500 m et 1000 m (1 km). Leur algorithme leur a
permis de produire des cartes de I'index de saturation du sol avec une résolution de 5 km.
Les cartes ont été validées par une comparaison entre les valeurs de LST observées et
estimées. L’analyse climatologique a permis de confirmer que leur algorithme produit des
cartes représentant bien les variations de conditions de surface selon l'information

climatique.

6.3.1 Zone des sols nus — 2004 a 2009

La relation linéaire développée a partir des données 7 situ a été appliquée sur les images radar
en mode descendant, et seulement sur les sols nus des zones agricoles. Sept images radar

coincident avec quatre images optiques (tableau 6.4).
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Tableau 6.4 Images radar et optiques utilisées pour la production de cartes d’humidité estimées;
valeurs d’humidité estimées moyennes (%) et écart-type (%) pour chacune des images

Date images Moyenne Ecart Moyenne Bcart
LANDSAT Humidité  type Date images radar descendantes Humidité  type Jours d’écart entre
# TM5 sans nuage Estimée (o) # ENVISAT ASAR et Estimée (%) images radar et
(Masque des sols (%) RADARSAT-2 (%) optiques
nus)
2004-07-17 — ENVISAT ASAR
1 2004-08-10 13,1 15,6 1 (seulement données ds zone de 7.4 4,7 24
drainage #1)
2 2006-10-24 — ENVISAT ASAR 18,9 55 2
2 2006-10-26 12,6 1,8
3 2007-03-10 - ENVISAT ASAR 12,4 36 41
3 2007-06-23 11,2 9,8 4 2007-06-07 - ENVISAT ASAR 10,9 3,7 16
5 2009-05-19 — RADARSAT-2 6,7 33 24
4 2009-06-12 12,7 6,5 6 2009-05-23 — ENVISAT ASAR 7,5 35 20
7 2009-06-12 — RADARSAT-2 7,1 37 0

Cette premiere partie d’analyse porte sur la comparaison des résultats obtenus avec les sept
images radar et les quatre images optiques acquises de 2004 a 2009, presque toutes en
condition trés s¢che. Les images radar et LANDSAT doivent avoir été acquises le plus

proche possible, afin que les conditions du sol soit le plus similaire possible.

La figure 6.12 présente les classifications d’humidité estimée pour les images radar (gauche)
et LANDSAT (droite) correspondantes de 'année 2004. L’image ENVISAT ASAR du 17
juillet présente une estimation d’humidité tres seche en général, soit de 'ordre de moins de
10% pour la presque totalité de I'image et une moyenne de 7,4%. En effet, a cette date, les
conditions météo sont trés arides, avec une température moyenne de 27°C et aucune
précipitation cumulative dans le mois précédent. I'image LANDSAT 5 du 8 aott (figure
6.13) devrait présenter des valeurs d’humidité faibles car la température moyenne a cette date
est de 29°C, et aucune précipitation n’est tombée durant le mois précédent. Par contre,
I’humidité estimée moyenne est plutot de 10 a 15% pour la majeure partie de I'image,
moyenne de 13,1% pour toute I'image, ce qui n’est pas représentatif des conditions du sol
pour cette période de lannée. Aucune donnée terrain n’est disponible pour cette

combinaison d’images de 2004.
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Figure 6.12 Carte de I'estimation de ’humidité du sol et statistiques a partir de 'image radar
ENVISAT ASAR du 17 juillet 2004
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Figure 6.13 Carte de 'estimation de ’humidité du sol et statistiques a partir de 'image LANDSAT 5
du 10 aout 2004

Pour la combinaison d’images du mois d’octobre 2000, la température moyenne du mois est
de 21°C pour les deux images et il y a eu des précipitations relativement importantes durant
le mois précédent (jusqu’a 97 mm de pluie pour la station a Uta). L'image radar (figure 6.14)
est définitivement plus humide avec des valeurs d’humidité estimées principalement entre 15
et 25% (moyenne de 19%) que celle du mois de juillet 2004, qui était trés seche avec une
moyenne d’humidité estimée a 7,4%. L’image LANDSAT 5 (figure 6.15) a des valeurs
d’humidité estimées situées entre 10 et 15%, moyenne a 12,6%. A titre de rappel, une

campagne de terrain a eu lieu le 24 octobre 2006, et ’humidité mesurée était respectivement
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de 15% et 18% dans les champs 11 et 21 (tableau 4.12, section 4.5.2). Mais ces valeurs ne
sont pas utilisées comme validation, puisqu’elles ont été utilisées pour le développement du
modele empirique, elles ne sont mentionnées ici qu’a titre de rappel des valeurs mesurées a

cette date sur deux champs.
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Figure 6.14 Carte de ’estimation de ’humidité du sol et statistiques a partir de 'image radar
ENVISAT ASAR du 24 octobre 2006
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Figure 6.15 Carte de I'estimation de 'humidité du sol et statistiques a partir de I'image LANDSAT 5
26 octobre 2006

L’image du 10 mars (figure 6.16) est utilisée a titre comparatif, puisque dans I’analyse de la
plaine, c’est la seule image d’hiver. Le probleme, c’est 'image correspondante LANDSAT 5
du 20 avril 2007 qui est recouverte par beaucoup de nuages et qui a du servir a faire le
masque des sols nus. L’image radar est tout de méme présentée dans I’analyse
multitemporelle a titre de comparaison avec les autres images radar, mais sans comparaison
avec I'image optique puisque cette dernicre n’a pas été retenue pour I'analyse du TVX, cela
impliquait des doutes quant a la validité des valeurs de pente des pixels. On peut tout de

méme voir que I'image du 10 mars est relativement humide, avec des variations d’humidité
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estimées principalement entre 10 et 15%, et une moyenne de 12,4%. Selon les données
météo, la température est d’environ 12°C et les précipitations sont d’environ 40 mm pour le

mois précédent I'acquisition de I'image.
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Figure 6.16 Carte de I'estimation de ’humidité du sol et statistiques a partir de I'image radar
ENVISAT ASAR du 10 mars 2007

En juin 2007, deux images ont été acquises mais les trois stations météo étaient défectueuses,
et aucune donnée météo n’était disponible. Logiquement, au moins de juin, le sol devrait étre
plus sec qu’en hiver. L’image radar (figure 6.17) présente ainsi de humidité estimée
principalement entre 5 et 15%, avec une moyenne de 11%, soit plus séche qu’au mois de

mars 2007 et octobre 20006, et plus humide qu’au mois de juillet 2004. Par contre, I'image
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LANDSAT 5 (figure 6.18) semble avoir des valeurs d’humidité estimées similaires aux autres
dates d’acquisition avec une moyenne de 11%, mais une répartition des valeurs un peu plus
large soit entre 5 et 20%. Une campagne de terrain a eu lieu le 7 juin 2007 dans les champs
11, 21 et 41. L’humidité mesurée était respectivement de 20%, 14% et 12%. II est nécessaire
de mentionner que le champ 11 a été irrigué a cette date (tableau 4.12, section 4.5.2). Encore
une fois, il est important de rappeler que ces valeurs mesurées sur le terrain ont été utilisées
pour développer le modéle empirique et qu’elles ne sont donc pas présentées ici comme
validation, mais plutot comme un rappel des conditions mesurées a cette date pour quelques

parcelles agricoles.
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Figure 6.17 Carte de I'estimation de ’humidité du sol et statistiques a partir de 'image radar
ENVISAT SAR du 7 juin 2007
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Figure 6.18 Carte de 'estimation de ’humidité du sol et statistiques a partir de 'image LANDSAT 5
du 23 juin 2007

Trois images radar ont été acquises du 19 mai au 12 juin 2009, deux RADARSAT-2 (figures
6.19 et 6.21) et une ENVISAT ASAR (figure 6.20), et elles correspondent a I'image
LANDSAT 5 (figure 6.22) acquise le 12 juin 2009. Les trois images radar ont une humidité
estimée moyenne de moins de 8 % (moyenne de 6,7 %, 7,5 % et 7,1 %) et des valeurs
principalement sous les 10%, alors que I'image LANDSAT 5 a une humidité estimée
moyenne de 13% et des valeurs principalement entre 8 et 18%. Les données
météorologiques témoignent que les images ont été prises durant une période tres seche avec
des températures moyennes entre 26°C et 30°C pour cette période, et 30 mm de pluie ont été

enregistrés sept jours avant la prise de I'image du 19 mai. Les deux campagnes de terrain
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effectuées durant cette période, le 16 mai et le 12 juin, ont permis de mesurer ’humidité de la
surface du sol entre 3 et 6% pour 5 champs. Le champ 11 a une humidité mesurée de 16%,

mais il a été irrigué la journée de ’échantillonnage.
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Figure 6.19 Carte de I'estimation de ’humidité du sol et statistiques a partir de 'image radar
RADARSAT-2 du 19 mai 2009
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Figure 6.20 Carte de 'estimation de ’humidité du sol et statistiques a partir de 'image radar
ENVISAT ASAR du 23 mai 2009
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Figure 6.22 Carte de 'estimation de ’humidité du sol et statistiques a partir de 'image LANDSAT 5

du 12 juin 2009

Enfin, on peut constater qu’avec une analyse qualitative des classifications d’images radar et
LANDSAT, les images radar classifiées a I'aide de la relation empirique développée dans le
cadre de cette thése semblent nettement plus sensibles aux variations d’humidité de la
couche superficielle des sols nus d’une saison a l'autre que celles obtenues par les images
LANDSAT (voir valeurs d’humidité estimées moyenne par image présentées dans le tableau
6.4). Les cartes d’humidité estimées obtenues a partir des images ENVISAT ASAR et
RADARSAT-2 sont cohérentes avec les données météorologiques et les conditions
d’humidité du sol pour ces différentes périodes. En effet, pour les images acquises durant la

saison seche, les valeurs d’humidité estimées moyennes par image sont de moins de 10%
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(écart-type de 3 a 5%) et pour les images acquises durant la saison humide, les valeurs varient
entre 12 et 20% (¢écart-type de 4 a 6%). Par contre, les cartes obtenues a partir des images
LANDSAT montrent que le modele sous-estime les valeurs d’humidité du sol I’hiver et les
surestime I'été. Les faibles variations d’humidité estimées (valeurs d’humidité estimées
moyennes pour toutes les images entre 11 et 13%, écart-type de 2 a 16%) entre les deux
saisons (seches et humides) sont possiblement dues a la faible gamme de valeurs de NDVI
des images LANDSAT 5 utilisées pour le développement de la relation TVX entre la LST et
le NDVI (chapitre 5, section 5.4.3). En effet, les résultats obtenus avec les quatre images
LANDSAT acquises durant des périodes différentes de l'année présentent des valeurs
d’humidité estimées semblables et se situent entre 11, 2% (mois de juin) et 13,1% (mois
d’aott), alors que les sept images radar varient entre 6,7% (mois de mai) et 18,9% (mois
d’octobre). Les deux images acquises le 12 juin 2009 en sont un bon exemple, I'image
RADARSAT-2 présente une humidité estimée moyenne pour tous les sols nus de la plaine
de 7% (la majorité des valeurs estimées sont de moins 10%) alors que pour Iimage

LANDSAT 5 ’humidité estimée moyenne est de 13% (majorité des valeurs entre 8 et 18%).

6.3.2 Zone des sols agricoles - 2003

Sur ensemble de la base de données d’images LANDSAT 5 disponibles (19 images, tableau
6.1) pour la période allant de 2003 a 2009, 16 images ont été acquises durant la saison seche
(juin, juillet, aout), une a la fin septembre et deux en octobre. Sur 'ensemble des images, 11
ont été acquises durant I'année 2003, du mois de juin au mois d’octobre. L’analyse
temporelle a donc été réalisée sur les classifications d’humidité de surface des zones de sols
agricoles mixtes (sols nus et avec végétation) de ces images (figure 6.23). Les images
LANDSAT ont été analysées en fonction de la variation temporelle de la météo afin de voir
si les cartes d’humidité estimées correspondent aux variations météorologiques des saisons
humides (automne dans ce cas-ci, soit les mois de septembre et octobre) et seches (été, soit
les mois de juin, juillet et aout). Le tableau 6.5 présente les données météorologiques pour

I'année 2003 de la station météo d’Ussana.
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Tableau 6.5 Données météorologiques pour 'année 2003 (station météo d’Ussana)

Total des précipitations mensuelles Température moyenne mensuelle

mm °C
Janvier 41,40 10,65
Février 114,40 8,85
Mars 0,00 11,21
Avril 17,60 14,41
Mai 10,80 19,85
Juin 6,40 26,56
Juillet 0,00 28,35
Aout 14,60 29,46
Septembre 24,80 22,81
Octobre 69,40 19,45
Novembre 62,40 15,32
Décembre 74,80 10,73
Total 436,60

Neuf des 11 images ont été acquises de juin a aott, durant la saison s¢che, ou la température
moyenne est de 28°C, et le total des précipitations pour cette période est de 21 mm. Les
deux autres images ont été acquises le 25 septembre et le 11 octobre et 'on pourrait espérer
que ces images présentent une humidité estimée plus élevée car les précipitations cumulatives
(respectivement 24,80 mm et 69,40 mm) sont plus élevées qu'en été et les températures
moyennes (respectivement 22,81°C et 19,45°C) sont plus basses qu’en été. Par contre, ces
deux images présentent des valeurs estimées similaires aux autres images, soit principalement

entre 10 et 20% (figure 6.23).

Dans le tableau 6.3, au début du chapitre 6.3, les valeurs d’humidité moyennes pour chacune
des images traitées sont présentées. Les moyennes des images LANDSAT 5 d’été varient

entre 12,4 et 14%, alors que les deux images d’automne présentent des moyennes similaires

soit de 14,2 et 13,6%.

L’image du 23 juillet semble plus foncée (donc possiblement plus humide, valeurs de 20% et
plus), mais il est important de mentionner que cette image comportait des nuages, qu’elle a
été traitée avec un filtre, et qu’elle a tout de méme été utilisée pour I'estimation de 'humidité
de surface. Cela pourrait donc expliquer pourquoi elle semble plus humide que les autres,

mais elle ne devrait pas Iétre puisquelle a été acquise en période tres seche.
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La seule autre image de la base de données globale LANDSAT 5 acquise durant une saison
humide est celle du 26 octobre 2006 (utilisée dans I’analyse des sols nus avec les images
radar). La figure 6.24 présente la classification pour toute la zone agricole. La carte résultante
donne des valeurs d’humidité estimées variant entre 10 et 20% (moyenne de 12,5%), tout
comme les autres images de la base de données de 2003.
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Figure 6.24 Carte de 'estimation de ’humidité du sol et statistiques a partir de 'image LANDSAT 5
du 26 octobre 2006 (sols agricoles)

Les variations temporelles sont pratiquement inexistantes pour les images LANDSAT. Les
images d’automne ne présentent aucune différence notable dans les variations d’humidité
estimée du sol. Comme déja mentionné, le fait que la gamme de NDVI soit faible est peut-

étre une hypothese qui serait la cause d’'une pente TVX moins bien définie, comme déja
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mentionné dans la littérature par Sandholt ez 2/ (2002). Une solution a cela pourrait étre
Iutilisation de la limite seche de 'espace TVX (Sandholt e# a/, 2002) comme valeur de pente,
voir la figure 2.3 (section 2.2.3) tirée de Lambin et Ehrlich (1996). Ainsi, malgré la faible
variation des valeurs de NDVI, il serait tout de méme possible d’établir une relation linéaire
entre la LST et le NDVI, et ce pour les sols secs. Une autre hypothese est le fait que la
relation empirique entre les valeurs de pente TVX et les valeurs d’humidité estimées soit
développée avec tres peu de mesures z situ. Cela pourrait aussi étre la cause du manque de
précision lors de 'estimation des valeurs d’humidité, et par le fait méme d’une relation

linéaire avec les mesures d’humidité du sol 7z situ moins probante.

6.4 Analyse spatiale

L’analyse spatiale est effectuée afin de vérifier si a l'intérieur d’'une méme image (radar ou
optique/thermique), et cela méme en période de sécheresse, les variations d’humidité
estimées varient en fonction d’un parametre déterminant dans la modélisation hydrique des
sols, soit les qualités de drainage ou perméabilité du sol. Niang et Bernier (2006) ont
dailleurs démontré que les images satellitaires radar (six images RADARSAT-1) et optiques
(une image ASTER), utilisées individuellement ou combinées, permettent la reconnaissance
des états de drainage du sol, selon une méthodologie développée a partir de I’analyse d’une

grande base de données terrain (1612 profils de sol exposés a la pelle).

6.4.1 Paramétres pédologiques

Les zones ayant des potentiels de drainage différents, liés a leur perméabilité, ont été définies
dans la section 6.2.3 (tableau 6.2). Ces zones sont définies en fonction de trois parametres
pédologiques : catégorie de matériel parental, classe de sous-ordre et niveau de perméabilité
du sol. Afin de valider si ces parametres sont effectivement liés a ’humidité estimée de
surface, la moyenne d’humidité estimée a été calculée pour chacune des zones situées sous
chacun des parametres pédologiques. En analysant les valeurs moyennes d’humidité estimée
pour chacun des parametres, pour chacune des images, il a été possible de constater que
certains parametres pédologiques semblent avoir une influence sur les valeurs d’humidité
estimées, particulicrement a partir des images radar. Par exemple, pour I'image radar
ENVISAT ASAR du 24 octobre 2006 et I'image LANDSAT 5 du 26 octobre 2000, les

valeurs d’humidité estimées moyennes sous chacune des classes de matériel parental, la classe
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de sous-ordre et le niveau de perméabilité ont été calculées (tableau 6.6) de méme que les
valeurs moyennes du signal radar en décibel (dB VV), ces valeurs sont présentées dans un
graphique (figure 6.25). Dans cet exemple pour les deux images du mois d’octobre 2006, 'on
peut constater que I'image LANDSAT présente une trés faible variation (moins de 2%)
d’humidité estimée pour tous les types de sol, et image radar présente des variations

intéressantes (jusqu’a 10%) d’un type de sol a 'autre, pour les trois parametres pédologiques.

Tableau 6.6 Valeurs d’humidité estimées moyennes a partir des images radar et optiques du mois
d’octobre 2006, et valeurs de dB pour radar, pour les différentes classes de trois parametres
pédologiques (matériel parental, sous-ordre et de perméabilité)

Matériel parental Radar VV (dB) Radar hum. est. (%) LANDSAT hum. est. (%)
1 Méthamorphique -5,82 18,55 12,37
2 Calcaire dolomie -6,09 17,68 12,44
3 Calcaire orogene -4,98 21,33 12,81
4 Intrusive -6,00 17,97 12,87
5 Effusive acide -6,76 15,46 12,89
6 Effusive basique -5,78 18,70 13,50
7 Marne -5,09 20,96 13,08
8 Atrgile -5,87 18,38 12,73
9 Alluvion -5,60 19,30 13,24
10 Sable -8,10 11,02 13,54
11 Sédiments littoraux -4,90 21,60 15,07
12 Utbain -4,96 21,41 14,46
Sous-ordre
1 Orthents -5,83 18,54 12,66
2 Fluvents -5,58 19,37 13,10
3 Aquents -5,81 18,61 12,86
4 Psamments -8,10 11,02 13,54
5 Ochrepts -5,12 20,89 13,18
6 Xeralfs -5,61 19,25 13,31
7 Xerolls -5,52 19,54 13,32
8 Xererts -5,35 20,12 12,74
9 Orthids -4,90 21,60 15,07
Perméabilité
1 Imperméable -5,29 20,31 13,85
2 Peu perméable -5,85 18,46 12,66
3 Moyennement perméable -5,64 19,15 13,30
4 Perméable -5,78 18,69 12,77

w

Trés perméable -5,18 20,68 13,11

Dans la figure 6.25, les résultats de I'image radar sont identifiés par des carrés rouges

(humidité estimée) et des losanges bleus (dB VV), et les résultats de I'image optique par des
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triangles verts (humidité estimée). Dans le cas de I'image du mois d’octobre 2006, on peut
constater que la valeur d’humidité la moins élevée se trouve sous le matériel parental de sable
(11%) et le sous-ordre psamments (11%), et a I'inverse des valeurs élevées d’humidité se
trouvent dans la classe imperméable (20%). Par contre, il est important de mentionner que
Ihumidité estimée n’est pas systématiquement plus faible dans les types de sols dit bien
drainés (zone 2) ou systématiquement plus élevée dans les types de sols dit mal drainés (zone
1). Ainsi, dans la figure 6.25, pour la catégorie perméabilité, on peut constater que méme si la
classe imperméable présente une moyenne d’humidité estimée élevée (20%), la classe 5 (tres
perméable) est aussi humide (20%), possiblement en raison de lirrigation, alors qu’elle
devrait étre la plus faible des cing classes. Cette observation ne fait que rappeler que
plusieurs facteurs influencent les qualités de drainage dun sol, que plusieurs aspects
permettent de les qualifier, et qu'une carte pédologique a ses limites de précision. C’est pour
cette raison que trois parametres différents de la carte pédologique ont été considérés pour la
définition des zones 1 et 2 de qualité de drainage. Pour la définition des zones 1 et 2, voir la

figure 6.10 a la fin de la section 6.2.3.
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Figure 6.25 Valeurs d’humidité estimées moyennes a partir des images radar et LANDSAT du mois
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Le méme exercice de comparaison entre les valeurs moyennes d’humidité estimées a partir
des images radar a été fait pour les sept images radar disponibles pour I'analyse régionale. Les
mémes relations semblent exister entre les matériaux sableux et perméables (valeurs plus
faibles d’humidité estimées) et les matériaux argileux et imperméables (valeurs plus fortes
d’humidité estimée). Par contre, pour les 19 images LANDSAT 5, les analyses de la variation
des valeurs d’humidité estimées, mais aussi des valeurs moyennes de pente TVX, pour
chacune des classes des trois parameétres pédologiques n’ont pas montré de relation logique.
A Tinverse des résultats présentés dans la figure 6.25, aucune corrélation ne semble exister
entre les parametres pédologiques et les classifications d’images LANDSAT. Parfois méme la
relation semble inversée, c’est-a-dire que pour les sols sablonneux (ex. sous-ordre xerolls)

I’humidité estimée est plus élevée que pour les sols argileux (ex. sous-ordre aquents).

6.4.2 Zones pédologiques homogénes en fonction des qualités de drainage

Les zones pédologiques homogenes sont séparées en fonction de leur qualité de drainage
(voir tableau 6.2). Les zones étant qualifiées de trés mal drainées (zone 1) sont
potentiellement plus humides, tandis que les zones qualifiées de tres bien drainées (zone 2)
sont potentiellement moins humides. Lorsque 'on compare ’humidité estimée pour les deux
zones pédologiques homogenes pour chacune des six images radar (figure 6.26, avec et sans
¢écart-type, sans 'image du 10 aoat 2004 car il y a des pixels dans seulement I'une des deux
zones) et LANDSAT (figure 6.28 avec et sans écart-type), on peut constater une différence

d’humidité estimée entre les zones 1 (plus humide) et 2 (moins humide).

6.4.2.1 Images radar

Les moyennes d’humidité estimées pour les six images radar sous la zone 1 (imperméable)
sont toutes plus élevées que celles sous la zone 2 (perméable). L’image radar du 17 juillet
2004 ne peut étre utilisée pour l'analyse régionale en fonction des zones homogenes,
puisqu’il n’y a aucun pixel situé dans la zone 2. La figure 6.26 présente les moyennes
d’humidité estimées pour chacune des zones pour chaque image radar. L’ensemble des
moyennes se situent entre 5 et 20% d’humidité estimée. Ainsi, il semble que le radar, méme
en période d’extréme sécheresse, peut détecter les faibles variations d’humidité du sol en lien

avec les informations pédologiques du sol. En effet, lorsque 'on regarde la distribution de
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I’ensemble des valeurs de pixels pour chacune des zones, 'on peut constater que la zone 1 a

une distribution ayant une tendance plus humide que celle de la zone 2.
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Figure 6.26 Moyenne d’humidité estimée sur les six images radar sous les deux zones de drainage (1 :
mal drainée; 2 : bien drainée); a) sans écart-type b) avec écart-type

La figure 6.27 présente un exemple de distribution pour 'une des images radar, soit celle du
24 octobre 2006. Pour la zone 1, la majorité des valeurs se situent entre 15 et 25% et le pic
de la distribution se situe autour de 20%. Pour la zone 2, la distribution des wvaleurs est

décalée vers la gauche du graphique (valeurs plus faibles d’humidité estimées), et la majorité

des valeurs se situent entre 5 et 15%.
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Figure 6.27 Distribution de 'ensemble des valeurs de pixels (moyenne d’humidité estimée) sous

moyennes de la zone 2, avec des valeurs-p <0,01 (fiabilité a 99%).

chacune des zones 1 (en haut) et 2 (en bas), pour I'image radar ENVISAT ASAR du 24 octobre 2006

Le tableau 6.7 présente les moyennes, écart-type et valeur-p pour chacune des zones, pour
chaque image radar, résultant de la méthode du bootstrap non paramétrique et du test 7 de
Welch. Ces résultats confirment que la différence entre la zone 1 et la zone 2 est significative,

et que les valeurs moyennes de la zone 1 sont significativement plus élevées que les valeurs

Tableau 6.7 Pour les six images radar (sols nus): valeur-p des tests statistiques bootstrap non

les zones 1 et 2

paramétrique et test t de We/kh; humidité estimée moyenne et écart-type; taille de ’échantillon pour

- Taille de
Valeur-p Moyenne Ecart-type Péchantllon
Bootstrap Welch Zone 1 Zone 2 Zone 1 Zone 2 Zone 1 Zone 2
24 octobre 2006 ] )
(ENVISAT ASAR) 0 0 19,7 12,1 5,7 6,6 4997 4809
10 mars 2007 )
(ENVISAT ASAR) 0 9,22E-05 12,8 12,0 42 33 4998 245
juin 2007 ) ) (
(ENVISAT ASAR) 0 4,56E-208 11,6 8,8 42 45 4982 4534
19 mai 2009 )
(RADARSAT-2) 0 2,55E-112 7,1 5.4 3,7 2,5 4662 2681
23 mai 2009 ]
(ENVISAT ASAR) 0 4,83E-86 8,4 6,9 4,0 2,6 4900 3534
12 juin 2009 (
(RADARSAT-2) 0 9,54E-103 7.8 06,0 42 2,8 4699 2765
6.4.2.2 Images LANDSAT

Pour les images LANDSAT, lorsque 'on compare '’humidité estimée pour les deux zones
pédologiques homogenes pour chacune des 19 images (figure 6.28, avec et sans écart-type),

les résultats ne sont pas aussi déterminants qu’avec les images radar car les moyennes

177



d’humidité estimées ne sont pas systématiquement plus élevées dans la zone 1. Par contre,
les tests statistiques effectués sur les zones pédologiques homogenes présentent tout de
méme de meilleurs résultats que l'analyse multitemporelle (section 6.4), et que lanalyse

spatiale des parametres pédologiques (section 6.3.1).

Tout d’abord, 'on peut remarquer sur la figure 6.28 que les moyennes d’humidité estimées
dans les zones 1 et 2 varient seulement entre 10 et 15% (a part pour une valeur de 19% dans
la zone 2, image #12), alors que les valeurs moyennes pour les images radar varient entre 5 et

20%, ce qui correspond plus a la réalité.

20 -
W Zone 1
Zone 2

18 -

<

2 16

£ 1

2

L

0 [ |

= - [ | n 2]

g i - m [ |

=

- = "= 5 am -

m = =
12 - m [ |
10 . ; ; . ; ; ; . ; ; ; . ; ; . ; ; ; ,

o 1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
Dates (images optiques)

80 T T T T T T T T T T T T T T T T T

Humidité (%)
T
I
-
e+
i
e
i
bt
HowetH
>
HeH
|

20+ -

40 | 1 | L 1 | | 1 1 1 1 | 1 1 | 1 1 | 1
b) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 107 M 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Figure 6.28 Moyenne d’humidité estimée sur les 19 images optiques sous les deux zones de drainage
(1 : mal drainée; 2 : bien drainée); a) sans écart-type b) avec écart-type
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La figure 6.29 présente un exemple de distribution pour 'une des images LANDSAT, soit
celle du 12 juin 2009. Cette figure montre que pour les 2 zones, la majorité des pixels semble
située entre 10 et 20%, et que le pic est sensiblement au méme endroit pour les deux zones

(autour de 12 4 14%).
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Figure 6.29 Distribution de I'ensemble des valeurs de pixels (moyenne d’humidité estimée) sous
chacune des zones 1 (en haut) et 2 (en bas) pour I'image optique LANDSAT 5 du 12 juin 2009

Le tableau 6.8 présente les moyennes, écart-type et valeur-p pour chacune des zones, pour
chaque image LANDSAT, résultant de la méthode du bootstrap non paramétrique et du test #
de Welch. Sur les 19 images traitées, 13 images (images #2 a 9; 14 a 16; 18 et 19) ont une
valeur-p < 0,01 (fiabilité a 99%), confirmant que la différence entre la zone 1 et la zone 2 est
significative, et que les valeurs moyennes de la zone 1 sont significativement plus élevées que
les valeurs moyennes de la zone 2. Les résultats montrent que les valeurs estimées se situent
dans un trés petit intervalle (entre 10 et 15%), mais que la différence entre les zones
perméables et imperméables est notable et significative pour 13 des 19 images analysées.
Toutefois, trois images (images #1, 12 et 13) ont obtenu des valeur-p de 1. Cela signifie que
la différence entre la zone 1 et la zone 2 est parfaitement significative, mais inverse a
I’hypothese de départ étant que la zone 1 doit étre plus humide que la zone 2. Ce résultat (13
images sur 19 avec valeur-p < 0,01) est intéressant et porte a croire que le modele basé sur la
pente du TVX a possiblement un potentiel pour I'estimation de ’humidité de la surface du

sol, en fonction de la perméabilité du sol, méme en période tres seche.
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Tableau 6.8 Pour les 19 images optiques LANDSAT 5 (zone agricole) : valeur-p des tests statistiques
du Bootstrap et Weleh; humidité estimée moyenne et écart-type; taille de I’échantillon pour les zones 1

et2
Valeur-p Moyenne Flcart{ype E;igzri]tfll()n
Bootstrap Welch Zone 1 Zone 2 Zone 1 Zone 2 Zone 1 Zone 2
1 28 juin 2003 -1 1 1 12,2 14,0 6,7 17,5 4887 4925
2 28 juin 2003 - 2 0 3,19E-12 12,6 11,5 8,2 6,6 4904 4881
3 7 juillet 2003 0 1,59E-06 13,1 12,1 12,5 6,1 4836 4542
4 14 juillet 2003 0 5,36E-07 12,5 11,3 15,2 7,3 4838 4718
5 23 juillet 2003 0,0001 0,00029508 14,8 12,6 42,5 8,9 4300 4149
6 30 juillet 2003 - 1 0 2,36E-21 13,3 11,9 8,3 6,1 4944 4945
7 30 juillet 2003 - 2 0 5,06E-28 13,3 12,1 5,6 55 4943 4938
8 24 aout 2003 0 1,87E-05 14,5 13,3 19,0 6,0 4805 4739
9 31 aott 2003 0 8,63E-13 14,1 12,2 18,2 5,0 4932 4964
10 25 septembre 2003 0,0108 0,00730854 14,6 14,0 14,3 54 4895 4944
11 11 octobre 2003 0,8608 0,85485579 14,0 14,1 8,5 3,6 4948 5000
12 10 aoat 2004 1 1 13,5 19,1 27,4 55,2 4809 4489
13 26 octobre 2006 1 1 13,0 13,5 1,8 3,3 5000 5000
14 23 juin 2007 0 8,84E-08 11,8 10,7 13,3 6,8 4814 4751
15 12 juin 2009 0 3,01E-33 12,8 11,5 6,0 5,0 4968 4941
16 28 juin 2009 0 421E-21 12,9 11,5 8,8 55 4966 4947
17 14 juillet 2009 0,0055 0,00347732 13,8 13,1 15,9 5,1 4921 4946
18 30 juillet 2009 0 1,59E-06 12,1 11,6 5,0 54 4910 4921
19 15 aott 2009 0 4,09E-09 12,6 11,9 7,1 49 4963 4967

Malgré que TIanalyse temporelle ne présente pas de résultats concluant pour les images

LANDSAT 5, I'analyse spatiale statistique selon les zones homogenes (selon les qualités de

drainage du sol dominant), témoigne d’une différence significative entre les deux types de

zones. Malgré la faible variation d’humidité estimée d’une image a I'autre selon les différentes

saisons, les variations spatiales (a I'intérieur d’'une méme image) selon les qualités de drainage

des sols semblent significatives. La section suivante va permettre de poursuivre cette analyse

a l'intérieur des zones homogenes, en cartographiant les zones d’inclusions majeures des sols

dominants pour les deux types d’images satellitaires.
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6.4.3 Identification des inclusions majeures pédologiques a Pintérieur des zones
homogénes (sol dominant ayant un certain potentiel de drainage) a Paide de Ia

télédétection

Les cartes pédologiques ont permis d’identifier deux zones ayant des potentiels de drainage
opposé, soit potentiellement trés bien drainé (TBD), soit potentiellement tres mal drainé
(TMD); section 6.2.3. Les cartes d’humidité estimées a partir de deux relations empiriques
ont permis de valider les qualités de drainage des sols en démontrant que les valeurs
d’humidité estimées de ces deux zones sont statistiquement différentes, soit la zone TBD est
moins humide que la zone TMD (section 6.4.2). Ainsi, dans cette section de chapitre,
I'objectif est de localiser a l'intérieur de ces zones homogenes de types de sols dominant
identifiés sur les cartes pédologiques, les endroits potentiels ou se situent les inclusions
pédologiques majeures identifiées dans le rapport des pédologues. En effet, lors de leur
campagne de terrain les pédologues ont identifié a un certain nombre d’endroits un type de
sol ayant des qualités de drainage différentes de celles du sol dominant qu’ils ont mentionné
comme étant une inclusion majeure mais sans les cartographier. Or, hypothéese posée est
que Papport de la télédétection lors de la cartographie de '’humidité estimée du sol pourrait
permettre d’identifier certaines zones hétérogenes a lintérieur de ces zones homogenes,
ayant des qualités de drainage différentes. Cette information pourrait ainsi orienter les
futures campagnes de terrain d’échantillonnage des sols afin de connaitre la texture réelle du
sol, de méme qu’en permettant une optimisation de l'irrigation en ciblant les endroits plus ou

moins problématiques.

Afin de valider cela, deux images radar et deux images LANDSAT ont été utilisées, et pour
chacun des types d’images, une d’été et une d’automne. Les images acquises durant une
période humide (automne) sont plus intéressantes puisqu’elles présentent une plus grande
gamme de valeurs d’humidité estimées. Ces images ont été choisies parmi celles ou pour
chacun des types de capteurs les deux zones de drainage sont significativement différentes
(valeur-p). Les images acquises durant la période seche vont présenter une moins grande
gamme de valeurs, mais devrait tout de méme permettre d’identifier les mémes endroits

d’inclusions pédologiques.
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Les images radar sélectionnées sont celles du 24 octobre 2006 (ENVISAT ASAR) ayant une
humidité moyenne de 18,9% et du 12 juin 2009 (RADARSAT-2) ayant une humidité
moyenne de 7,1%. Les images LANDSAT 5 sélectionnées sont celles du 25 septembre
2003 avec une humidité moyenne de 12,5% (sols agricoles) et du 12 juin 2009 avec une

humidité moyenne de 12,3% (sols agricoles).

Pour chacune des images, des seuils d’humidité estimée ont été établis selon I’histogramme
de la répartition des valeurs et les moyennes pour chacune des deux zones homogenes. Par
exemple, pour 'image ENVISAT ASAR du 24 octobre 20006, les moyennes des zones 1 et 2
sont respectivement 20% et 12% (voir tableau 6.7, section 6.4.2.1) et selon I'histogramme
des valeurs pour chacune des zones (figure 6.14, section 6.3), les seuils suivants ont été
déterminés afin d’identifier les inclusions pédologiques : pour la zone TMD (sol humide), les
inclusions (sol sec) se situent a 10% et moins, alors que pour la zone TBD (sol sec), les
inclusions (sol humide) se situent a plus de 18%. Ici, en observant Ihistogramme, on
sélectionne la portion considérée comme étant trés humide et tres seche, pour cette période
de lannée et selon linformation recueillie sur le terrain durant différentes saisons, la
connaissance du milieu prend ici tout son sens. Les tableaux 6.9 et 6.10 présentent les seuils
pour chacune des inclusions majeures pour chacune des images, de méme que les moyennes

d’humidité estimées pour chaque image, de méme que pour les zones homogenes.

Tableau 6.9 Saison humide : images radar du 24 octobre 2006, et LANDSAT du 25 septembre 2003

Zones pédologiques Moyenne d’humidité estimée . , . SCL.HI d humidite
X : R Inclusions pédologiques estimée pour
homogenes pour la zone homogéne (%) i Pinclusion (%)
S 0
1: TMD, humide o seche <100
ENVISAT ASAR (bleue) 19,7% (hachuré noir) =10%
24 octobre 2006
(moy. pour image : 18,9%) 2:TBD, seche 121% humide >18%
(rouge) (point bleu)
LANDSAT 5 1: TMD, humide 0 seche <100
25 septembre 2003 (bleue) 14,6% (hachuré rouge) =10%
(mgy. pour image : 14,2% sols 2: TBD, séche 14.0% humide >159,
agricoles) (touge) R (point rouge) =
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Tableau 6.10 Saison séche : images radar et LANDSAT acquises le 12 juin 2009

. , . s e Seuil d’humidité
Zones pédologiques Moyenne d’humidité estimée . . . .
homosenes pour Ia zone homogéne (%) Inclusions pédologiques  estimée pour
3 : S Pinclusion (o)
) 1: TMD, humide 7.8% séche o <50,
RADARSAT-2 (bleue) (hachuré noir)
12 juin 2009 . N .
. 2:'TBD, seche humide
. . 0 > 0 >10)0
(moy. pour image : 7,1%) (rouge) 6,0% (point blev) >10%
LANDSAT 5 1: TMD, humide 12.8% seche <10%
12 juin 2009 (bleue) (hachuré rouge)
(moy. pour image : 12,7 sols | 2:TBD, s¢che humide
’ o 11,5% . >15%
nus et 12,3 sols agricoles%o) (rouge) (point rouge)

La figure 6.30 présente la carte d’humidité estimée de 'ensemble de la plaine du Campidano
a partir de 'image ENVISAT ASAR du 24 octobre 2006 (en haut a gauche) et de 'image
LANDSAT 5 du 25 septembre 2003 (en bas a gauche), la carte présentant les deux zones
homogenes (zone 1 et 2) TMD et TBD pour I'ensemble de la plaine (a droite), et les deux
zones rapprochées (carré orange et mauve) présentées aux figures 0.31 et 6.32. Ces deux
tigures permettent de constater que les inclusions majeures pour chacune des zones TBD et
TMD se trouvent sensiblement aux mémes endroits pour les deux types d’images. Sur ces
figures 6.31 et 6.32, des exemples de zones d’inclusions majeures, communes aux deux cartes
d’humidité produites a partir des deux capteurs), sont identifiées par des carrés jaunes

(TMD) et des carrés verts (TBD).

L’information concernant les inclusions pédologiques contenue dans la légende de la carte
pédologique confirme I’hypothése que I'imagerie satellitaire permet d’observer les variations
spatiales d’humidité de surface en saison seche comme en saison humide, d’une année a
autre, et ce avec des capteurs radar ou LANDSAT. Les classifications d’humidité estimée
avec les deux capteurs permettent d’identifier les mémes zones d’inclusions pédologiques
constantes dans le temps. Les figures 6.33 et 6.34 présentent des exemples de zones
communes d’inclusions pour trois différentes combinaisons: saison humide (capteurs
LANDSAT et radar), saison séche (capteurs LANDSAT et radar) et saison humide et seche
avec capteurs radar (ENVISAT ASAR et RADARSAT-2). Les trois combinaisons
permettent d’identifier des zones d’inclusions majeures communes, ce qui est cohérent
puisque les caractéristiques pédologiques d’un sol ne changent pas d’une saison a l'autre ou
d’une image a lautre. De plus la combinaison d’images seches radar et optiques (celle du

centre) présente beaucoup plus d’inclusions séches a I'intérieur de la zone homogene TMD
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(humide), ce qui est cohérent avec les observations terrain, puisque durant la saison seche, il

y a plus d’endroits souffrant de la sécheresse que durant la saison humide.

En somme, la comparaison entre les cartes dérivées des deux types de capteurs et pour les
deux saisons a permis d’identifier les endroits soupgonnés d’étre des inclusions pédologiques
avec plus de certitude, car ils se situent au méme endroit, peu importe les conditions

climatiques et le type de capteur.
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Figure 6.30 Les classifications d’humidité estimées avec ENVISAT ASAR (haut a gauche) et LANDSAT 5 (bas a gauche), et les deux zones homogenes ayant des
qualités de drainage opposées (droite), pour la plaine du Campidano, Sardaigne; carré orange : zone rapprochée (centre de la plaine) présentée dans la figure 6.31; carré
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Figure 6.31 Zone rapprochée située au centre de la plaine du Campidano présentant les classifications d’humidité estimée a partir des images ENVISAT ASAR (gauche)
et LANDSAT 5 (centre), et les deux zones homogenes ayant des qualités de drainage opposées (TMD et TBD), ainsi que les inclusions pédologiques dans chaque zone

pour chaque image; a droite, les zones communes d’inclusions pédologiques aux deux images
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Figure 6.32 Zone rapprochée située a 'ouest de la plaine du Campidano présentant les classifications d’humidité estimée a partir des images ENVISAT ASAR (haut,
gauche) et LANDSAT 5 (bas, gauche), et les deux zones homogenes ayant des qualités de drainage opposées (TMD et TBD), ainsi que les inclusions pédologiques dans
chaque zone pour chaque image; a droite, les zones communes d’inclusions pédologiques aux deux images
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Figure 6.34 La description des zones homogenes selon la légende de carte pédologique (code 16 pour TBD et code 22 pour TMD) ou sont situées les zones d’inclusions
pédologiques pour trois combinaisons d’images : a gauche les images LANDSAT 5 et radar (ENVISAT ASAR) en saison humide (octobre), au centre les images
LANDSAT 5 et radar RADARSAT-2) en saison seche (juin), et a droite les deux images radar (ENVISAT ASAR et RADARSAT-2) de saison seche (juin) et humide
(octobre); les zones encerclées présentent des exemples de zones d’inclusions similaires
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6.5 Conclusion

Ce chapitre sur la cartographie régionale de 'humidité de surface du sol d’'une région semi-
aride, méme en période scche, permet de valider l'utilité des images satellitaires dans le

processus de gestion de 'eau.

I’analyse multitemporelle a permis de conclure que les valeurs d’humidité estimées a partir
du signal de rétrodiffusion des images radar descendantes de polarisation VV suivent les
conditions plus ou moins humides de la plaine, en saison séche ou en saison humide. Par
contre, les pentes de TVX réalisées a partir des images LANDSAT 5 sont moins sensibles
aux variations temporelles des conditions de surface du sol, possiblement en raison de la
faible gamme de valeurs de NDVI extraites de notre base de données, puisque la majorité

des images ont été acquises en saison seche.

L’analyse régionale a aussi permis de conclure que le signal radar permet d’estimer des
valeurs d’humidité du sol, et que les variations d’humidité correspondent aux zones
pédologiques homogenes (tres bien ou trés mal drainées). Cette analyse a aussi permis de
conclure que les images LANDSAT 5 semblent aussi avoir un potentiel intéressant pour
détecter les variations spatiales d’humidité, mais que la relation serait a améliorer. Une série
d’images LANDSAT acquises durant des saisons différentes avec des conditions
météorologiques variées permettrait d’obtenir une plus grande gamme de valeurs de NDVI,
et un plus grand nombre de mesures 2 situ correspondant aux acquisitions d’images

permettrait d’obtenir une relation empirique plus réaliste, plus précise.

L’intégration de la carte pédologique et des cartes d’humidité estimée ont permis d’identifier
certains endroits de la zone 1 (TMD), généralement plus humide, comme tres secs selon la
cartographie des inclusions majeures et ce qui indiquerait des besoins d’irrigation plus
important a ces endroits précis. Méme chose pour la zone 2 (TBD), généralement plus seche,
certains endroits sont identifiés comme étant plus humides, donc ayant un moins grand
besoin d’irrigation. L’irrigation de certaines parcelles au moment de I'acquisition de I'image
satellite pourrait étre la raison pourquoi une inclusion majeure, a I'intérieur d’une zone TBD,
donc potentiellement trés séche, a des valeurs d’humidité élevées. Par contre, on peut
constater a la figure 6.35 que le réseau d’irrigation (traits jaunes) ne se trouve pas dans toutes

les zones d’inclusions majeures identifiées (TMD en bleu et TBD en rouge).
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Figure 6.35 Systeme d’irrigation de la plaine du Campidano en Sardaigne disponible pres des zones
TBD (en rouge) et TMD (en bleu) avec inclusions majeures (en bas, a gauche et a droite, zones
hachurées a l'intérieur des zones TBD et TMD) présentées dans les figures 6.30 a 6.34

Cette information supplémentaire sur les qualités de drainage des sols de certaines zones
particulieres pourrait aider a optimiser la gestion de I'irrigation et la planification des cultures
pour une administration optimale des ressources en eau et de la production agricole.
Maintenant, ces inclusions pourraient ¢tre validées par une campagne de terrain stratégique

permettant d’analyser le type de sol et 'humidité a certains endroits et moment précis.
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7. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

7.1 Conclusion générale

L’imagerie satellitaire s’avere un outil de choix pour bien orienter une prise de décision
régionale quant a la gestion de l'eau dirrigation. L’irrigation est déja trés sollicitée,
particulicrtement durant les périodes de sécheresse, et le sera d’autant plus avec les
changements climatiques qui affecteront considérablement le climat méditerranéen. Les
images satellitaires fournissent de l'information en continu temporelle et spatiale sur les
propriétés de la surface du sol, et ce pour une grande étendue terrestre. La définition d’une
méthodologie appropriée selon les besoins initiaux des utilisateurs et le transfert de celle-ci
aux gestionnaires locaux est le défi a relever. C’est donc avec une vision de géographe a la
fois soucieux de la productivité agricole et de la protection des ressources en eau que cette
these a été réalisée, ayant pour objectif de répondre a un besoin précis de gestion de 'eau
d’irrigation a ’échelle régionale, cela avec une approche multi-échelles, multi-temporelles, et

multi-sources.

L’hypothese posée dans le cadre de cette thése de doctorat était que les images satellitaires
puissent identifier les zones potentiellement trés mal ou tres bien drainées pour Pensemble
d’une plaine agricole en milieu semi-aride, et ce méme durant les période de sécheresse.
Ainsi, Pobjectif principal était de développer un outil qui pourrait améliorer les prises de
décisions pour lirrigation des zones agricoles de la plaine du Campidano en Sardaigne, en
utilisant une combinaison d’images satellitaires radar et LANDSAT 5, les données
pédologiques disponibles et les données 7z situ (relevés sur le terrain). Afin d’atteindre
Pobjectif principal, les objectifs spécifiques étaient le développement de modéles empiriques
a I’échelle locale avec les images radar et LANDSAT 5 conjointement avec les données 7 situ
disponibles; la comparaison des résultats obtenus a I’échelle locale; I'application de ces
mode¢les a I’échelle régionale afin d’obtenir des cartes d’humidité estimées; et finalement

Iidentification des zones potentiellement tres bien ou tres mal drainées de la plaine agricole.

A partir de 72 images radar, 29 images correspondantes aux critéres de départ (figure 4.5)
ont été sélectionnées pour évaluer les meilleures corrélations entre le signal de rétrodiffusion
et les données  situ d’humidité du sol. C’est donc en fonction d’une base de données de 88

points que la relation empirique a été développée a partir de la meilleure relation linéaire (R?
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de 0,85) entre les données terrain (humidité de plus de 5%) et le signal de rétrodiffusion
(images ENVISAT ASAR pixel de 12,5 m et RADARSAT-2 pixel de 6,25 m, en orbite
descendante et en polarisation VV). Le potentiel des images RADARSAT-2 pour
Iestimation de '’humidité du sol avait déja été testé par Dissanska (2010). Cette étude avait
donné de faibles corrélations entre les parametres polarimétriques et 'humidité mesurée.
Cette faible corrélation s’explique par le fait que la majorité des images avaient été acquises
en période tres seche (entre 3 et 5% d’humidité mesurée). Pour ce méme motif, les images
RADARSAT-2 n’ont pas été utilisées pour le développement de la relation empirique, mais
elles ont plutot été utilisées comme base de données indépendante pour la validation du
modele. La relation a donc été développée sur les images ENVISAT ASAR sculement et a
été vérifiée par une validation croisée ayant un R* de 0,85 et une pente significative de 0,9
(biais de 0,3 et RMSE de 2,73). La validation sur 'ensemble de données indépendantes
provenant de RADARSAT-2 a permis de confirmer la robustesse du modéle empirique
linéaire en présentant un R* de 0,52 et une pente de 0,7 (biais de 0,6 et RMSE de 3,0). C’est
donc la relation empirique développée a partir des images ENVISAT ASAR en mode
descendant et en polarisation VV qui a permis d’estimer les valeurs d’humidité a I’échelle de

la plaine agricole sur les images radar disponibles pour I’analyse a Iéchelle régionale.

Pour l'analyse a partir d’images optiques, 23 images LANDSAT 5 (résolution de 30 m pour
les bandes 1 a 5 et 7, et résolution de 120 m pour la bande thermique 6) couvrant la région et
la période d’étude étaient disponibles a partir du site de 'USGS. Par contre, seulement trois
d’entre elles (sans nuages) ont été acquises simultanément a des données terrain puisqu’au
départ l'utilisation de ces images n’était pas prévue (la présence sur le terrain n’a pas été
planifiée en fonction du passage de ce satellite). Tout de méme, six points étaient disponibles
pour le développement d’une relation empirique entre indice de végétation/température
(TVX) et I’'humidité de surface mesurée. Le TVX est la pente entre les pixels d’une fenétre
mobile d’une certaine dimension sur deux autres bandes calculant deux autres parametres,
soit I'indice de végétation normalisé (NDVI) et la température de surface (LST). La LST a
été estimée sur 12 images LANDSAT 5 a partir de la bande thermique et a été validée avec
les mesures de LST observées a quatre stations météorologiques. Cette validation a permis
de constater un R* de 0,64 et une pente significative de 0,6. Par contre, le biais de -5,4 (et le

RMSE de 6,4) et la représentation des résidus (figure 5.5) permettent de constater une sous-

194



estimation des valeurs de température de surface estimée sur les images LANDSAT 5. Cela
pourrait étre da au décalage entre la prise d’images (entre 9h40 et 10h) et les données
disponibles de LST observées (valeurs minimale et maximale, et non valeurs a chaque heure
de la journée). Cinq grandeurs de fenétre mobile (5 x 5 a 13 x 13 pixels) pour calculer la
pente du TVX ont été testées pour déterminer la grandeur idéale, c’est-a-dire la quantité de
pixels étant la plus représentative de I'autocorrélation des pixels a I'intérieur d’'une méme
image, et C’est la fenétre mobile de 9 x 9 qui a été retenue, permettant d’obtenir le meilleur
coefficient de détermination, soit de 0,81. La validation croisée avec le méme échantillon a

présenté un R* de 0,54 et une pente de 0,8 (biais de 1,3 et RMSE de 5,0).

L’analyse régionale consistait a obtenir des cartes régionales d’humidité de surface estimée
(résolution de 30 metres) avec les deux types de capteurs (base de données des images pour
I'analyse régionale présentée a la section 6.2.2) a partir des relations empiriques développées
dans les chapitres 4 et 5. Les résultats présentent la sensibilité des cartes de valeurs estimées
d’humidité de surface avec les qualités de drainage des sols dominants définies a partir de
I'information fournie par la carte pédologique de la Sardaigne, de méme que les inclusions

majeures a I'intérieur de ces zones homogenes.

L’analyse multitemporelle a permis de constater que les valeurs d’humidité estimées a partir
des images radar a P’échelle régionale sur les champs agricoles nus (parcelles de sols nus
isolées a I'aide du NDVI des images optiques correspondantes, section 6.2.1) sont sensibles
aux variations météorologiques saisonnieres. En saison seche (ex. : figure 6.12) la distribution
des valeurs d’humidité estimées pour la plaine est principalement de moins de 10%, et en
saison humide (ex.: figure 6.14), la distribution des valeurs d’humidité estimées pour la
plaine peut passer de 15 a 20% (voir tableau 6.4 pour 'ensemble des résultats). Ces données
sont réalistes, et correspondent aux données mesurées sur le terrain durant ces saisons. Par
contre, les valeurs d’humidité estimées sur les images LANDSAT a I’échelle régionale pour
les parcelles agricoles (avec ou sans végétation) ne semblent pas influencées par les variations
saisonniéres. En saison séche comme en saison humide, la distribution des wvaleurs
d’humidité estimées est similaire et varie tres peu: soit entre 10 et 20% pour toutes les images
(figure 6.23). Ces résultats non significatifs sont possiblement dus a la faible variation des
valeurs de NDVI (valeurs de moins de 0,4) pour les images acquises en saison seche et au

petit nombre de données d’humidité du sol 7z situ pour développer la relation empirique. 11
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faut ici rappeler que le choix de I'utilisation des images LANDSAT 5 a été décidé apres les
campagnes de terrain, car le potentiel de l'utilisation de la pente TVX pour Pestimation des
valeurs d’humidité du sol semblait prometteur comme approche alternative aux cartes
produites avec des images radar afin de mieux comprendre les variations spatiales de
I’humidité.

I’analyse spatiale (section 6.4) a ensuite été réalisée en se basant sur les zones pédologiques
homogenes ayant un potentiel de drainage différent (section 6.2.3). Cette analyse a permis de
constater que les valeurs d’humidité estimées sur les six images radar ENVISAT ASAR et
RADARSAT-2 situées dans la zone identifiée comme étant tres mal drainée (TMD), donc
potentiellement plus humide, sont plus élevées que les valeurs d’humidité estimées situées
dans la zone identifiée comme étant tres bien drainée (TBD), donc potentiellement moins
humide, avec une valeur-p de 0 avec les tests statistiques bootstrap et Weleh pour les six images
traitées (section 6.4.2.1). Cette méme analyse spatiale a été faite avec les 19 images
LANDSAT 5 (section 6.4.2.2). Les résultats sont moins concluants qu’avec les images radar
mais tout de méme intéressants. En effet, selon les mémes tests statistiques, 13 des 19images
LANDSAT 5 ont une valeur-p de 0, signifiant que les valeurs d’humidité estimées situées
dans la zone TMD sont plus élevées que les valeurs d’humidité estimées situées dans la zone
TBD. Ainsi, le tableau 7.1 récapitule les informations principales de lanalyse régionale

temporelle et spatiale.

Tableau 7.1 Résultats généraux présentant les valeurs d’humidité estimées a ’échelle régionale lors de
'analyse temporelle et régionale, avec des images radar et optiques

Analyse temporelle Analyse régionale
- TMD P
L. R - . Zone TBD N RESULTATS
Saison séche Saison humide < . (Tres Mal
(Tres Bien Drainée) .
Drainée)
Image Moins de Entre Moins humide que Plus humide que Bons résultats avec I'analyse
dans la zone TMD dans la zone TBD . K
radar 10% 15 et 20% . . spatiale et temporelle
pour les 6 images pour les 6 images
Moins humide que Plus humide que Mauvais résultats avec analyse
Image Entre Entre dans la zone TMD dans la zone TBD | temporelle, mais résultats tout de
LANDSAT | 10 et 20% 10 et 20% pour 13 des 19 pour 13 des 19 méme intéressants avec l'analyse
images images spatiale

Cette premicre analyse régionale basée sur les qualités de drainage des sols dominants des
zones TBD et TMD a ensuite été poursuivie afin de cartographier les inclusions majeures

ayant des caractéristiques opposées a I'intérieur de ces zones homogenes (section 6.4.3). En
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effet, a 'intérieur de chacune des deux zones homogenes, des zones communes d’inclusions
majeures ont ¢été identifiées a partir des deux types d’images radar (ENVISAT ASAR et
RADARSAT-2) et LANDSAT 5 durant les saisons seches et humides (figures 6.30 a 6.35).
Ces zones semblent avoir des qualités de drainage opposées a la zone homogene a laquelle
elles appartiennent. Par exemple, pour la zone TMD de I'image ENVISAT ASAR du mois
d’octobre 2006, la moyenne d’humidité estimée est de 20%, les inclusions majeures pour
cette zone spécifique de cette image présenteraient des valeurs d’humidité estimées de moins
de 10% témoignant ainsi d’un sol ayant un potentiel de drainage tres fort. Alors que pour
cette méme image, a lintérieur de la zone TMD ayant une humidité estimée moyenne de
12%, les inclusions majeures seraient les zones ayant des valeurs d’humidité estimées de plus
de 18% et qui présenteraient donc un plus faible potentiel de drainage que la majeure partie
de la zone. Ces données sont présentées dans les tableaux 6.9 et 6.10, pour les combinaisons

d’images radar et LANDSAT, respectivement humides et séches.

L’hypothese posée, étant qu’il existe un lien entre I'information obtenue a partir des images
satellitaires sur les propriétés hydriques du sol et les zones identifiées sur la carte pédologique
comme étant potentiellement trés bien ou tres mal drainées, a été confirmée dans le cadre de
ce doctorat. De plus, Pobjectif principal de la thése étant de répondre au besoin d’améliorer
la gestion de la ressource en eau de la plaine agricole du Campidano en développant un outil
efficace a été réalisé. La cartographie de ’humidité de surface des sols et des qualités de
drainage des zones homogenes des sols dominants, de méme que des inclusions majeures,
pourrait améliorer la prise de décision quant a lirrigation ou non de certains endroits
stratégiques non seulement en fonction de '’humidité de surface, mais aussi en fonction du
potentiel de rétention d’eau d’un sol agricole. Ainsi, en connaissant bien le territoire, et son
hétérogénéité a I'intérieur d’une zone agricole, il peut y avoir des parcelles plus ou moins mal
drainées, ce qui justifierait lirrigation ou non de certains endroits et ainsi permettrait
d’économiser encore plus d’eau tout en maintenant les rendements. De plus, cette méthode
permettrait d’optimiser le choix d’endroits et de moments stratégiques pour effectuer
d’éventuelles campagnes de terrain efficaces, dans le but d’améliorer les relations empiriques
développées a I’échelle locale. Le schéma illustrant 'apport des cartes régionales d’humidité

comme outil pour la gestion de 'eau en milieu semi-aride est présenté a la figure 7.1.
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Figure 7.1 Schéma illustrant ’apport des cartes régionales d’humidité pour la cartographie des qualités de drainage des sols afin d’optimiser la gestion de la ressource en

eau en milieu semi-aride
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7.2 Perspectives de recherche

Suite a ce projet de doctorat, la prochaine étape pourrait étre la planification plus stratégique
d’une éventuelle campagne de terrain afin de valider a 'échelle régionale la cartographie des
inclusions majeures présentée dans la section 6.4.3 de la these, et du coup valider le potentiel
de drainage de certaines zones en fonction des cartes d’humidité estimées produites a partir
des relations empiriques obtenues a I’échelle locale. Des analyses pédologiques (profils de
sol) sur le terrain pourront confirmer les qualités potentielles de drainage identifiées sur les

cartes obtenues.

Une campagne de terrain mieux planifiée permettrait de valider les résultats, mais aussi et
surtout d’améliorer la relation empirique a I’échelle locale avec les deux capteurs. Pour ce
faire, il serait nécessaire d’obtenir simultanément des images radar et LANDSAT
conjointement avec des données d’humidité sur des champs nus et des champs avec
végétation. Les endroits d’échantillonnage devraient étre répartis a plusieurs endroits dans la
plaine ayant des qualités de drainage opposées. De plus, il serait préférable d’effectuer ces
campagnes de terrain a la fin de la saison humide, lorsque les sols potentiellement TMD sont
encore humides, mais que les sols potentiellement TBD auraient déja commencé a
s’assécher. Ainsi, par une telle planification de prise de données permettant d’obtenir une
plus grande gamme de valeurs d’humidit¢é du sol, de NDVI et de LST, les relations

empiriques seraient fort probablement améliorées.

Pour la suite de ce projet, les satellites opérationnels et les missions futures, a la fois radar en
bande C (Sentinel 1 et 3, RADARSAT-2, RADARSAT CONSTELLATION), optiques
(Sentinel 2 et 3; LANDSAT 8) et thermiques (Sentinel 3 et LANDSAT 8) seront disponibles
avec des résolutions intéressantes (de 5 a 1000 m pour Sentinel 1-2-3; de 9 m pour
RADARSAT-2; de 30 m et 100 m pour LANDSAT 8), et avec des temps de revisite entre 2
jours a I’équateur pour Sentinel 3 a deux semaines pour LANDSAT 8. L’intégration des
capteurs radar, optiques et thermiques semble étre une avenue prometteuse pour la
cartographie régionale de '’humidité de surface. Le futur satellite Sentinel-3, ayant a son bord
ces trois types de capteurs, permettra certainement une planification plus simple des

éventuelles campagnes de terrain.
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Le défi d’obtenir des cartes de valeurs d’humidité estimée a partir des données satellitaires, et
de les valider, est encore réel. Le grand potentiel des données provenant des GPS pour
Iestimation de '’humidité de surface a été démontré par de récentes recherches (Chew et al.,
2014; Larson ez al., 2008). En effet, cette nouvelle méthode pourrait permettre une validation
ponctuelle, fréquente et précise des valeurs d’humidité estimées a I'aide de la télédétection, et
cela a I’échelle de la plaine. Ce qui n’empéche pas certains controles de vérification au sol,

mais en nombre beaucoup plus restreint, et cela de facon plus économique.

Ainsi, nous arrivons a la conclusion qu’avec une observation croisée utilisant a la fois les
techniques appropriées de télédétection, la validation constante par relevés de controle sur le
terrain, la cartographie des sols et des dépots meubles et les données météorologiques, nous
disposerions d’un systeme moderne de gestion intégrée des terres agricoles en milieu semi-
aride. Cette approche trouvera son utilité concréte en assistant les décideurs et les
producteurs dans les diagnostics précis en temps réel sur la sécheresse et I'application plus
raffinée de la ressource EAU par une irrigation encore plus rationnelle et parcimonieuse. Un
gain considérable a la fois pour I'économie, la productivité et la protection de

I'environnement dans la gestion d’un territoire donné en zone climatique critique.
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