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Chapitre 1 : Introduction

1.1 Mise en contexte et problématique

En 2020, près de 2,37 milliards de personnes (soit 30% de la population mondiale)
étaient en situation d’insécurité alimentaire grave (UNICEF et al., 2021). La situation est
préoccupante, et le nombre de personnes sujettes à la malnutrition ne va pas en diminuant.
Ce problème touche plus particulièrement les pays de l’Afrique de l’Ouest, parmi lesquels
le Bénin qui a connu de graves problèmes de crise alimentaire (PAM, 2014). L’insécurité
alimentaire y constitue un problème majeur et la situation est telle que l’agriculture ne
répond plus aux besoins de la population.

Le secteur agricole joue un rôle prépondérant dans la croissance économique des pays
en développement comme le Bénin. Précisément, ce secteur contribue pour 32,7 % au
PIB, et fournit environ 70 % des emplois (Hervé et al., 2013). Cependant, les systèmes de
production agricole traditionnels ne sont pas suffisamment productifs. Alors que le taux
de croissance démographique s’accélère dans le pays, l’agriculture ne peut plus nourrir les
populations. En effet, sur la période de 2002 à 2012, on observe une croissance démogra-
phique annuelle de 3,5 %, alors que la production alimentaire par habitant n’augmente en
moyenne que de 1,6 % par an (Bidou et al., 2019. Le Bénin présente une agriculture de
subsistance, environ 80% des besoins alimentaires des populations du pays sont satisfaits
par les productions nationales (Blein et al., 2008). Une grande partie de ces besoins sont
couverts par la culture de céréales, en particulier du riz qui occupe une place prépondé-
rante dans la diète alimentaire des africains. Le riz, représentant plus de 25% du total des
céréales consommées, est à présent devenu synonyme de « sécurité alimentaire » (Men-
dez Del Villar et Bauer, 2013). Néanmoins, le riz est une plante relativement sensible et
vulnérable à la sècheresse et à l’irrégularité des pluies. L’agriculture pluviale, comme celle
qui caractérise le riz, est menacée par des conditions de plus en plus sèches et chaudes
engendrées par le dérèglement climatique. Ces effets conduisent à la réduction de la sai-
son des pluies, avec un effet négatif direct sur le rendement des cultures et la fréquence
des périodes de famine (Gnanglè et al., 2011 ; Wheeler et Von Braun, 2013). Dans cet
environnement marqué par la variabilité climatique, on note un déplacement du front des

1



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

activités agricoles vers les milieux hydromorphes comme les plaines inondables, les vallées,
ou encore les bas-fonds (Souberou et al., 2017).

Parmi les surfaces cultivées au Bénin, les bas-fonds constituent des surfaces de très
grand intérêt. En effet, ces sols fertiles présentent un potentiel de développement et d’in-
tensification agricole important grâce à leurs propriétés pédologiques et hydrologiques
favorables. Quand bien même les bas-fonds présentent aux yeux de la population un in-
térêt agro-économique grandissant, la production agricole reste limitée par le manque de
gestion appropriée de l’eau ainsi qu’un manque d’aménagement adéquat. En effet, les
bas-fonds équipés de systèmes intégrés d’irrigation, ne totalisent que 11 000 hectares (Ab-
dou Razak & Mohamed Nasser, 2022), sur les 205 000 hectares qui s’étendent à travers
le pays. L’aménagement hydraulique de ces bas-fonds est donc une priorité centrale pour
l’état béninois (Souberou et al., 2017).

L’aménagement et la valorisation des bas-fonds passent par une caractérisation des pro-
priétés hydrodynamiques des sols. Dans ce contexte, il est considéré que la distribution
spatiale de l’humidité du sol au sein des bas-fonds joue un rôle clé dans le comportement
hydrologique des bas-fonds. On peut noter que, le Global Climate Observing System a
désigné l’humidité du sol comme l’une des 50 variables climatiques essentielles (Coper-
nicus, 2022). De nombreuses applications peuvent être tirées de la connaissance de la
distribution de l’humidité du sol tel que i) le dimensionnement adéquat d’aménagements
hydrauliques, ii) améliorer la surveillance de l’état de santé des cultures, iii) l’optimisation
et la gestion intégrée de l’eau agricole.

Néanmoins, la caractérisation de la variabilité spatio-temporelle de l’humidité des sols
à l’échelle du bas-fond demeure complexe (Verburg et al., 2009). Cela est dû, en grande
partie, à la difficulté et au coût associés à l’obtention de mesures in situ d’humidité du
sol (Jiménez et al., 2013). Avec la méthode traditionnelle, on travaille par échantillonnage
ponctuel et spécifique afin d’obtenir une distribution représentative de l’humidité du sol
dans l’espace. Cette méthode reste fastidieuse et n’est pas pratique à mettre en œuvre
(Jiménez et al., 2013). À cet égard, l’utilisation de la télédétection apparait comme une
méthodologie particulièrement adaptée du fait de l’homogénéité, la répétabilité et du
caractère systématique et synoptique des observations (Peng et al., 2017). Au cours des
dernières décennies, les techniques de télédétections, ont été intensivement étudiées pour
récupérer l’humidité du sol, fournissant ainsi un certain nombre d’algorithmes, de modèles.
Bien que les données télédétectées offrent des avantages sans précédent, certains défis
scientifiques persistent en matière de d’interprétation du signal, de résolution spatiale et
temporelle grossière, de faible profondeur de pénétration.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.2 Objectif de recherches

Ce mémoire s’inscrit dans le cadre du projet Bas-Fonds au Bénin (BAFONBE). Ce
projet est coordonné par le Earth and Life Institute (en Belgique), ainsi que par l’Univer-
sité de Parakou (au Bénin) (Petit et Vanclooster, 2019 ; Akponikpe, 2019). Il est soutenu
par Wallonie Bruxelles International (WBI). L’objectif général du projet BAFONBE est
le renforcement des capacités scientifiques et techniques des partenaires béninois dans le
domaine de la gestion de l’eau des bas-fonds. Ceci a pour but de consolider les bases scien-
tifiques pour la conception et la gestion des aménagements hydrauliques et hydrologiques
adéquats et donc d’augmenter la production et la productivité agricole dans les bas-fonds
au Bénin. Un des objectifs spécifiques du projet consiste à suivre le comportement hy-
drologique de quelques bas-fonds pilotes (Glazoué et Bahounkpo), afin de concevoir un
modèle de comportement hydrologique conceptuel en appui au dimensionnement des amé-
nagements hydrauliques pour l’irrigation.

L’objectif général du mémoire est d’implémenter une méthodologie innovante sur de
la télédétection, de la technologie SMART et de la fouille des données, permettant de
générer de l’information à haute résolution spatio-temporelle de l’humidité du sol de la
zone racinaire d’un bas-fond au Bénin. Le but est de caractériser la distribution spatio-
temporelle de l’humidité de surface des sols. La démarche utilisée consiste à valoriser des
informations à haute définition spatiale collectées par satellites (Sentinel-1&2) et à haute
résolution temporelle par satellite SMAP. Des informations à haute résolution temporelle
collectées à l’aide des capteurs in situ (humidimètre, pluviomètres) seront utilisés pour
valider les informations déduites par télédétection. Dans ce mémoire, nous nous limitons
à l’étude du bas-fond de Glazoué.

1.3 Plan du document

Ce mémoire s’articule en quatre parties. La première présente un état de l’art des diffé-
rentes études ayant fait l’objet d’une caractérisation de l’humidité de surface. La deuxième
partie traite de la méthodologie suivie. La troisième partie expose les résultats obtenus. La
quatrième partie offre une discussion qui s’accompagne des perspectives d’amélioration.
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Chapitre 2 : État de l’art

2.1 Dynamique de l’humidité du sol

Par définition, l’humidité du sol -Soil Moisture (SM)- est la quantité d’eau contenue
entre les particules du sol des surfaces continentales (Donahue et al., 1977), elle s’exprime
généralement en unités volumétriques (m3.m−3 ou vol.%). L’humidité de surface des sols
est une variable clé en agro-hydrologie, puisqu’elle contrôle de nombreux processus à
l’interface sol-atmosphère (Porporato et al., 2001 ; Koster et al., 2004). Parallèlement, la
dynamique de SM est influencée par i) l’historique des précipitations, ii) la texture du
sol, qui détermine la capacité de rétention d’eau, iii) la pente de la surface du sol, qui
affecte le ruissellement et l’infiltration et, iv) la végétation et la couverture du sol, qui
influencent l’évapotranspiration et la percolation profonde (Mohanty et al., 2017).

2.2 Mesure de l’humidité du sol in situ

Les données de SM peuvent être acquises de deux manières différentes i) en utilisant des
mesures in situ, ii) par des méthodes de télédétection. Il existe de nombreuses méthodes
pour mesurer la SM in situ. Les principales sont reprises dans le tableau 2.1.

Table 2.1 – Quelques méthodes de mesures d’humidité du sol in situ (Amazirh, 2019)

Méthode Bases physiques Utilisation

Méthode gravimétrique Pesage Référence, destruction, travail du sol
Sonde à neutrons Méthode nucléaire Semi-automatique, problème des sources radio-

actives, adapté aux milieux hétérogènes (vo-
lume de mesure = 20 cm)

Sonde capacitive Méthode diélectrique Automatisable, haute résolution spatiale (vo-
lume de mesure = 1 cm)

Sonde TDR Méthode diélectrique Automatisable, mesure rapide
Tensiomètre Mesure du potentiel hy-

drique
Méthode la plus utilisée, large plage de mesure
(de 0 à 100 KPa)

Psychromètre Mesure de la pression de
l’eau en phase vapeur

Moins précis en conditions humides
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CHAPITRE 2. ÉTAT DE L’ART

2.2.1 Méthode gravimétrique

Dans la méthode gravimétrique, le sol étudié est échantillonné. Ensuite, les échantillons
de sol sont pesés, séchés dans un four et, repesé (ce qui permet de connaitre le poids avant
et après séchage). La différence entre les deux poids est associée à la quantité d’eau. Le
pourcentage de SM peut être calculé comme le rapport entre le poids de l’eau et le poids
total. Connaissant le volume du sol, on peut alors calculer la SM volumétrique. Il s’agit
de la méthode directe de référence. Néanmoins, elle est fastidieuse, coûteuse et destructive
(Schmugge et al., 1980).

2.2.2 Méthode électromagnétique

Cette méthode repose sur une mesure indirecte. La grandeur mesurée est la permit-
tivité du sol (ou constante diélectrique). Ce paramètre peut être mesuré dans le sol de
plusieurs manières, les deux principales sont : TDR (Time Domain Reflectometry) et FDR
(Frequency Domain Reflectometry) :

— Un humidimètre TDR fonctionne en transmettant des ondes électromagnétiques à
travers le sol. L’humidité est déduite en mesurant le temps nécessaire à l’onde pour
se propager dans le sol, i.e. sa vitesse. Toutes choses égales par ailleurs, la vitesse
est reliée à la constante diélectrique du sol, qui dépend à son tour de la teneur
volumétrique en eau du sol (Dalton & Van Genuchten, 1986).

— Un humidimètre FDR détermine la permittivité apparente d’un milieu grâce à la
différence d’impédance entre l’onde émise et l’onde réfléchie. Les sondes FDR ont
l’avantage de reposer sur une technologie moins cher (Kelleners et al., 2004).

La méthode électromagnétique est non-destructive et, ne perturbe le sol qu’au moment
de la mise en place du tube d’accès. Les capteurs peuvent être connectés à un enregistreur
de données et fournir une mesure continue de SM. Il faut noter que les données de mesure
sont limitées au volume d’influence, soit 1 à 2 cm autour du capteur. Les humidimètres
(TDR et FDR) ont l’avantage d’être faciles d’utilisation et présentent un bon rapport
prix/performance (Vereecken et al., 2014). Tout ceci fait que, à l’heure actuelle, la majorité
des mesures de SM sont réalisées à l’aide de techniques électromagnétiques (Amazirh,
2019). Il convient de souligner qu’un étalonnage de la constante diélectrique est nécessaire.
En effet, ceci permet de corriger les équations de calibration fournies par le constructeur
et ainsi d’intégrer les conditions pédologiques locales.

2.2.3 Méthode neutronique

Cette approche est basée sur le phénomène de diffusion des neutrons. Des neutrons
à haute énergie sont émis par des matériaux radioactifs spéciaux, tels que le radium-
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béryllium (Wormald & Britch, 1969). Ces neutrons sont ralentis à la suite d’une collision
avec des atomes d’hydrogène et forment un nuage de neutrons. La densité de ce nuage
est détectée par un appareil et ensuite, associée à la quantité d’hydrogène. Cette quantité
d’hydrogène est assimilée à la quantité d’eau dans le sol (Chanasyk & Naeth, 1996).
Cette méthode est non-destructive et, ne perturbe le sol qu’au moment de la mise en
place du tube d’accès. Elle reste particulièrement efficace et les mesures peuvent être faites
rapidement. Cependant, le coût assez élevé (plusieurs milliers dollars US) et la dangerosité
(caractère radioactif nécessitant une licence particulière) en limitent l’utilisation (Bacchi
et al., 2003).

2.3 Mesure de l’humidité du sol par télédétection

À l’échelle locale et à un moment donné, l’estimation de SM est relativement facile
à réaliser avec les méthodes mentionnées ci-dessus. Toutefois, pour obtenir des mesures
représentatives d’une grande zone, la procédure devient plus complexe, car elle implique
une stratégie d’échantillonnage spécifique et fastidieuse (Jiménez et al., 2013). Pour pallier
ce problème, l’usage de la télédétection a démontré un grand potentiel. En effet, celle-ci
permet de récupérer la SM de manière homogène, répétable et systématique (Gao & Liu,
2001).

Au cours des 50 dernières années, les spectres électromagnétiques, ont été intensivement
étudiés afin de récupérer la SM. D’une part, un certain nombre d’études ont tenté d’ex-
ploiter les domaines optiques et thermiques mais, les performances demeurent limitées. En
effet, les courtes longueurs d’ondes associées à ces domaines, réduisent considérablement la
capacité de pénétration du signal dans le sol (de l’ordre du millimètre) (Srivastava, 2010).
D’autre part, la communauté scientifique a reconnu le domaine des hyperfréquences (ou
micro-ondes), comme présentant le plus grand potentiel pour récupérer la SM. En effet,
les contrastes importants de conductivité électrique entre sols humides et sols secs per-
mettent d’obtenir une estimation cohérente de l’état hydrique des sols (Carlson et al.,
1995 ; Oh, 2004). Les ondes micro-ondes présentent également l’avantage de pénétrer les
nuages, la pluie et sont indépendantes de l’ensoleillement (Engman & Chauhan, 1995).

2.3.1 Missions d’acquisition de l’humidité du sol

Dans le but de collecter des mesures d’humidité du sol ; différentes missions (et cap-
teurs) ont été lancés dans l’espace, les principales sont reprises dans le tableau 2.2.
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.
Table 2.2 – Quelques instruments de télédétection et satellites (passés et actuels) pour l’obser-
vation de SM à l’échelle mondiale (Mohanty et al., 2017)

Instrument Satellite Fréquence Bande Résolution Résolution Type de
spatiale temporelle capteur

AMSR-E Aqua 16,9-89 GHz S,X 25-50 km 2 jours passif
MIRAS SMOS 1,4 GHz L 35-60 km 3 jours passif
PALSAR ALOS 1,2 GHz L 10-100 m 46 jours actif
RADARSAT-1&-2 5,40 GHz C 10 m 24 jours actif
Sentinel-1A&-1B 5,40 GHz C 5-20 m 6 -12 jours actif
SMAP 1,4 GHz L 36 km 3 jours passif

1,26 Ghz L 9 km 3 jours actif
SSM/I SSM/I 19.3-85,5 GHz K 13-69 km 12 heures passif

2.3.2 Capteurs passifs

Les capteurs passifs détectent et mesurent le rayonnement électromagnétique réfléchi
par la surface de la Terre (Hossain & Easson, 2009). On retiendra les deux principaux
capteurs radar passifs ; le radiomètre à balayage hyperfréquence avancé du satellite Aqua
(AMSR) de la National Aeronautics and Space Administration (NASA) et le radiomètre
de la mission Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS) de l’European Space Agency
(ESA). Le satellite SMOS est le premier satellite, lancé en 2009, qui est dédié à l’étude
et la cartographie de SM. Ce dernier fonctionne en bande L (1,4 GHz) et fournit des
données à une résolution spatiale d’environ 40 km. On peut également noter les tentatives
d’estimations de SM à l’aide de l’imageur hyperfréquence à capteur spécial (SSMI), conçu
pour la détection océan-glace-atmosphère. Ce radiomètre fonctionnait à des fréquences
élevées et offrait donc une résolution spatiale grossière.

2.3.3 Capteurs actifs

Les capteurs actifs à micro-ondes produisent de l’énergie et mesurent la quantité d’éner-
gie renvoyée par la cible au capteur. Parmi ces types de capteurs, on retiendra le radio-
mètre de la mission Soil Moisture Active and Passive (SMAP), en bande L, lancé le 31
janvier 2015, conçu pour étudier la SM à partir des mesures de température de brillance.
Il fournit des estimations de SM à haute résolution temporelle (3 jours) mais à faible
résolution spatiale (36 km). D’un autre côté, il existe la constellation Sentinel-1A&-1B,
équipée d’un Radar à Synthèse d’Ouverture (RSO). Un RSO est un radar imageur qui
utilise une série d’impulsions cohérentes décalées dans le temps et l’espace, pour obtenir
une image en deux ou trois dimensions de l’environnement sondé (Tomiyasu, 1978 ; La-
moulie et Vignaud, 1995). Sentinel-1 fonctionne en bande C et fournit des images tous les
6 jours en moyenne et à une résolution spatiale de 10 mètres (cf. annexe B.1).
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2.3.4 Sensibilité des capteurs

Les capteurs (actifs et passifs) travaillent avec une large gamme de fréquences occupées
par un signal. Ces fréquences ne réagissent pas avec la même sensibilité aux variables
biophysiques. Dans ce contexte, les hyperfréquences, i.e. fréquences allant de 0 à 12 GHz,
constituent un domaine très intéressant (cf. figure 2.1). En effet, ce domaine présente un
maximum de sensibilité à la SM et minimum aux phénomènes perturbateurs (e.g. rugosité
de surface, température) et, ce constat est particulièrement marqué pour la bande L (1-2
GHz).

Figure 2.1 – Sensibilité de la température de brillance à différentes variables
(l’humidité du sol, la vapeur d’eau, la rugosité de surface et,c.) en fonction de
la fréquence (Kerr, 1996).

2.3.5 Résolution spatiale des capteurs

Sur la figure 2.2, il apparait que le choix des capteurs, des bandes et, des produits
constitue toujours un compromis. D’une part, la bande L présente une atténuation at-
mosphérique minimale et une pénétration du couvert végétal maximale. D’autre part, la
bande C offre une meilleure résolution spatiale, mais au détriment de la profondeur de
pénétration des ondes émises (Potin et al., 2016). En effet, l’information dérivée des cap-
teurs en bande C, ne renseigne que sur la couche superficielle du sol, à savoir de 0,2 à 2
cm de profondeur (Gao et al., 2006). Or, il est généralement admis que, les applications
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Figure 2.2 – Avantages et désavantages des différentes fréquences micro-ondes
(Raquel, 2016).

de surveillance et gestion d’eau s’intéressent aux couches plus profondes (0–60 cm), qui
concentrent l’essentiel (90 %) de la biomasse racinaire (Groot et al., 1998).

2.3.6 Configuration des capteurs

Les capteurs à micro-ondes mesurent la quantité d’énergie renvoyée par la cible au
radar. Il est alors possible de dériver une variable appelée coefficient de rétrodiffusion
(σ0) pour déterminer la teneur en eau en surface (Ulaby, 1986).

Coefficient de rétrodiffusion (σ0)

Le coefficient de rétrodiffusion, correspond à la puissance rétrodiffusée par une sur-
face rugueuse, normalisée par la taille de la surface. Cette valeur dépend de la
rugosité de la surface étudiée, de la longueur d’onde électromagnétique ainsi que
des angles de visées (Boisot, 2015).

Afin d’interpréter correctement le coefficient de rétrodiffusion, il faut connaitre les
propriétés de la surface étudiée, mais également la configuration du capteur (Girard, 2010).
La configuration du capteur (e.g. fréquence, angle d’incidence, polarisation) influence la
magnitude de l’intensité de l’énergie rétrodiffusée (cf. figure 2.3). Cette configuration
varie selon les applications. Dans le cas d’extraction de SM, la communauté de chercheurs
s’accorde à dire que, dans le cas d’une configuration radar unique, les paramètres radar
idéaux sont i) une basse fréquence, ii) un angle d’incidence faible et, iii) une configuration
co-polarisée (Kornelsen et Coulibaly, 2013 ; Ulaby, 1974).
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Figure 2.3 – Exemples de l’influence de i) la fréquence, ii) l’angle d’incidence,
iii) la polarisation, iv) la géométrie de la végétation et, v) la constante diélec-
trique de la végétation sur la rétrodiffusion radar. Les flèches indiquent les
ondes radar. La largeur des lignes représente une rétrodiffusion radar plus ou
moins élevée. Notez que les différences entre les figures du haut et du bas sont
illustratives et, que les mécanismes exacts de rétrodiffusion sont une combinai-
son de tous les facteurs (van Emmerik, 2017).

2.4 Approches et modèles d’estimation d’humidité du

sol

De nombreuses études ont exploité la sensibilité du signal radar à la SM ; proposant
ainsi un certain nombre de modèles basés sur l’interprétation des données télédétectées.
Les approches de recherche peuvent être classées en trois principaux groupes (Attarza-
deh et al., 2018) : i) les approches empiriques, ii) les approches semi-empiriques, iii) les
approches théoriques et physiques

2.4.1 Approches empiriques

Les modèles empiriques sont développés sans aucune base physique et théorique. Pour
développer un modèle empirique, il est nécessaire de rassembler un grand nombre de me-
sures expérimentales pour couvrir un ensemble de paramètres du sol et de configurations
radar (Tehrani, 2014). Bien que ces modèles puissent déterminer adéquatement l’humidité
d’un sol sur une région spécifique, ils ne sont pas généralement transférables sur d’autres
sites (Kornelsen & Coulibaly, 2013).
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Parmi les approches empiriques, la méthode statistique constitue l’approche la plus
simple à mettre en œuvre. Elle consiste à fournir une description mathématique approxi-
mative du mécanisme qui a généré les observations. À titre d’exemple, McNairn et al.
(2002) ont développé l’équation linéaire (2.1), pour relier la SM (mv) à l’angle d’incidence
(θ) et au coefficient de rétrodiffusion (σ◦) des scènes Radarsat-1. Bien que les modèles
statistiques soient relativement faciles à développer, ils ne sont applicables qu’aux images
pour lesquelles ils ont été développés. Dès lors, ces modèles ne sont pas ré-utilisables,
ré-exploitables et transposables (Pietroniro & Leconte, 2005).

σ◦ = 15.76 + 7.72mv − 1.04θ (2.1)

2.4.2 Approches semi-empiriques

Les modèles semi-empiriques combinent la simplicité des modèles empiriques largement
répandus, avec un fondement de théorie. Plus précisément, ils apportent aux fondements
théoriques, des ajustements à l’aide de données empiriques. En effet, ces modèles sont
généralement dérivés de multiples mesures de diffusion au sol, représentant diverses confi-
gurations radar et conditions de surface. On peut noter que, les modèles semi-empiriques
les plus couramment utilisés ont été proposés par Oh et al. (1992) et Dubois et al. (1995).

2.4.3 Approches théoriques et physiques

Les modèles théoriques sont basés sur la physique décrivant les interactions onde-sol.
Ils estiment le coefficient de rétrodiffusion radar à partir des paramètres du système radar
et des propriétés du sol.

Le Integral Equation Model (IEM) proposé par Fung et al. (1992), est le modèle phy-
sique le plus couramment utilisé pour inverser le signal radar et estimer la SM (Fung
et al., 2010). L’IEM établit une relation entre les coefficients de rétrodiffusion radar, la
constante diélectrique, les paramètres de rugosité de surface et l’angle d’incidence local
(Wu & Chen, 2004). Cependant, ces paramètres sont très variables géographiquement, ce
qui rend l’IEM difficile, sinon impossible, à utiliser pour estimer la SM ailleurs qu’en la-
boratoire et, sous des conditions contrôlées (Kornelsen & Coulibaly, 2013). Il faut nuancer
ceci en notant que depuis sa première proposition par Fung et al. (1992), l’IEM a été mo-
difié et amélioré par d’autres chercheurs ainsi, que les inventeurs originaux (Fung & Chen,
2004). Il convient de souligner que, contrairement à d’autres modèles physiques, l’IEM
n’est pas limité à une gamme de rugosité ou à une gamme de fréquences spécifiques. De
ce fait, il semble convenir aux applications en lien avec les sols agricoles (Álvarez-Mozos
et al., 2007).
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2.4.4 Limites des modèles

Nonobstant les progrès réalisés, les modèles mentionnés ci-dessus n’atteignent pas la
précision attendue quant à l’estimation de la SM (Amazirh, 2019). Une lacune fonda-
mentale de ces modèles est leur domaine de validité, qui se réduit aux surfaces nues ou à
végétation éparse (Satalino et al., 2014). Dès lors, différentes approches ont été proposées
pour interpréter et différencier la contribution du couvert végétal sur le signal rétrodiffusé.

2.4.5 Effet de la végétation

La végétation affecte la rétrodiffusion sensiblement de la même manière que la surface
du sol. La diffusion ou l’atténuation du signal radar varie en fonction des propriétés
diélectriques de la végétation, i.e. la teneur en eau des plantes, ainsi que de la structure
physique de la végétation (Ulaby et al., 1982). Dans ce contexte, il est nécessaire de
coupler un modèle de végétation avec un modèle de surface du sol. Les modèles sont
d’une complexité et d’une précision variables. Leur application dépend de la disponibilité
des données in situ (requises dans le cas d’un modèle empirique ou semi-empirique). Un
modèle fréquemment utilisé pour prendre en compte la végétation, est le Water Cloud
Model (WCM) proposé par Attema et Ulaby (1978).

Water Cloud Model

Le WCM est un modèle semi-empirique de la rétrodiffusion d’un sol sous végétation.
Il a été développé en présentant la végétation, i.e. la canopée, comme un nuage uniforme
de gouttelettes d’eau. Ces gouttelettes d’eau se comportent, conceptuellement, comme
une couche des gouttelettes diélectriques et sphériques. Le modèle conventionnel suppose
une distribution uniforme des gouttelettes dans la dalle de végétation. Bien que d’autres
formes et extension du WCM aient été proposées 1, la formulation générale du WCM est
représentée par l’équation suivante :

σ0 = AV1 cos θ

[
1− exp

(
−2BV2

cos θ

)]
+ exp

(
−2BV2

cos θ

)
(C +Dms) (2.2)

avec :

— V1 et V2 : des descripteurs (semi-empiriques) de la canopée,

— A et B : paramètres de végétation,

— C et D : paramètres du sol,

— mv : humidité de surface,

— σ◦ : coefficient de rétrodiffusion.

1. Pour une revue ; voir Graham et Harris, 2003.
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— θ : l’angle d’incidence

Le WCM représente un bon compromis entre le domaine de validité et la complexité
d’un modèle (Bindlish & Barros, 2001). En effet, d’une part, son domaine de validité
s’étend pour une variété d’environnements agricoles, en particulier pour des cultures an-
nuelles (Attema & Ulaby, 1978), des cultures d’hiver et des prairies (Baghdadi et al.,
2017) et pour une variété de régimes climatiques (Bai et al., 2017 ; Li et Wang, 2018).
D’autre part, il permet de caractériser la diffusion du couvert végétale avec des descrip-
teurs simples comme le Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) ou le Leaf Area
Index (LAI). Néanmoins, il faut noter que le modèle néglige la contribution de la diffu-
sion d’ordre supérieur, i.e. il repose sur l’hypothèse que le rayonnement incident sur la
végétation est directement renvoyé vers le capteur après diffusion (Pierdicca et al., 2010 ;
Joseph et al., 2008).

2.5 Identification des entités spatiales

2.5.1 Identification des clusters par l’approche mean shift

Le partitionnement (clustering) est une méthode d’analyse statistique utilisée pour
regrouper des points de données par similarité et par distance. Parmi les algorithmes de
clustering, on peut retenir l’algorithme mean shift, dont la procédure est reprise sur la
figure 2.4.

Figure 2.4 – Procédure de clustering par l’algorithme mean shift (tous les
points de données sont pris comme des centres initiaux) (Seo et al., 2014).

L’algorithme mean shift est une procédure itérative qui a pour objectif de faire conver-
ger un noyau vers le maximum local le plus proche (Cheng, 1995). Ce noyau (ROI sur la
figure 2.4) se déplace de manière itérative vers une région de densité plus élevée jusqu’à
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convergence. Chaque déplacement est défini par un vecteur de déplacement moyen. Le
vecteur de déplacement moyen pointe toujours dans la direction de l’augmentation maxi-
male de la densité. À chaque itération, le noyau se déplace vers la moyenne des points
qu’il contient. Il faut noter que, la méthode de calcul de cette moyenne dépend du choix
du noyau. Par exemple, si un noyau gaussien est choisi (au lieu d’un noyau uniforme),
chaque point se verra attribuer un poids qui diminuera de façon exponentielle avec sa
distance au centre du noyau. À la convergence, il n’y aura pas de direction à laquelle un
déplacement peut accueillir plus de points à l’intérieur du noyau. (Bai et al., 2013). Les
quatre étapes conduisant au clustering se résument comme ceci ;

1. Un noyau de départ est choisi (Center of ROI) ;

2. L’ensemble des données dans le voisinage sont identifiées (ROI) ;

3. Le noyau de la zone initiale se déplace ;

4. Les étapes 1-3 sont réitérées jusqu’à convergence.

L’algorithme mean shift a comme avantage principal d’être un outil indépendant de
l’application et adapté à l’analyse de données réelles. Le principal inconvénient de l’al-
gorithme mean shift est qu’il nécessite de définir un critère d’arrêt, i.e. une valeur seuil,
sinon tous les noyaux se déplacent vers un seul et même cluster. En effet, l’algorithme ne
sait pas définir la limite du nombre d’itérations. Dès lors, la limite supérieure doit être
définie et adaptée manuellement (Bepery et al., 2021).
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Chapitre 3 : Site d’étude

3.1 Situation géographique

Le site d’étude est le bas-fond d’Itchedjiro et se situe dans le département des Collines,
dans le centre du Bénin. Le bas-fond s’étend sur une superficie d’environ 150 hectares
(centrée sur les coordonnées 7°58’39.4"N 2°12’04.8"E). La figure 3.1 permet de visualiser
la zone d’intérêt.

Figure 3.1 – Localisation du site d’étude.
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3.2 Situation climatique

Le climat du bas-fond d’Itchedjiro est caractérisé par un hiver sec (novembre-février)
et un été riche en précipitations (mars-octobre). Les températures restent relativement
constantes, autour de 30° C, tout le long de l’année (cf. figure 3.2). Le nombre de jours
de pluie par an varie entre 80 et 110, avec une pluviométrie annuelle moyenne de 1000 à
1200 mm (Harris et al., 2020).

Source des données : Harris et al., 2020

Figure 3.2 – Diagramme ombrothermique de la zone d’intérêt basé sur les
données climatiques de 1990 à 2020.

3.3 Occupation du sol

La figure 3.3 représente l’occupation du sol de la zone d’intérêt. L’occupation du sol
est établie depuis la carte mondiale de l’occupation des sols de 2020, fournie par l’ESA
(Zanaga et al., 2021). Elle propose une couverture de l’occupation du sol à l’échelle mon-
diale avec une résolution de 10 mètres. Elle est construite à partir des données satellitaires
Sentinel-1&2. Cette carte comprend 11 classes d’occupation du sol.

Le centre du bas-fond se compose majoritairement de terres cultivées (Cropland). Les
cultures se composent principalement de riz, de soja, de maïs et l’igname. Une production
de fruits et légumes est également réalisée en début et fin de saison des pluies. Autour de
ces cultures, on retrouve de la végétation arbustive (Shrubland) et herbacée (Grassland).
Dans la végétation arbustive, on peut noter une couverture forestière (Tree cover) res-
treinte, qui ne représente pas plus d’un hectare sur 150. On peut aussi noter la présence
de zone bâtie (Built-up), mais très réduite et exclusivement localisée à l’est du bas-fond.
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Source des données : Zanaga et al., 2021

Figure 3.3 – Occupation du sol du site d’étude en 2020.

Les travaux antérieurs sur la caractérisation physico-chimiques des sols du bas fond
d’Itchedjiro, ont révélé une certaine homogénéité texturale au sein de la zone, avec un
caractère limono-sableux dominant (cf. annexe A.1). La teneur en sable est relativement
élevée sur l’ensemble du bas-fond et varie entre 45 et 76%. La teneur en limon, plus faible,
est comprise entre 18 et 48%. La teneur en argile ne dépasse quant à elle pas les 7%
(Cravau et al., 2021).

3.4 Topographie

La figure 3.4 représente la topographie de la zone d’intérêt. Elle est établie depuis le
Modèle Numérique de Terrain (MNT), fournie par la NASA (Zanaga et al., 2021). Ce
MNT est dérivé des données télémétriques originales de la Shuttle Radar Topography
Mission (SRTM). L’acquisition de ces données est réalisée en utilisant l’interférométrie
radar avec une résolution de 30 mètres.

Le bas-fond présente une inclinaison d’est en ouest, d’une altitude allant de 166 à 189
mètres. La pente topographique (cf. annexe A.2) et l’indice de position topographique
(cf. annexe A.3) de la zone ont également été établis.
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Source des données : NASA, 2000

Figure 3.4 – Topographie de la zone d’étude.

3.5 Contexte de l’étude

Les bas-fonds, tels qu’Itchedjiro, sont considérés comme des milieux à potentiel agri-
cole très intéressant, mais encore sous-utilisés pour la production alimentaire au Bénin
(Souberou et al., 2017). La zone bénéficie d’une concentration des écoulements ainsi que
des conditions pédologiques et hydrologiques favorables à l’agriculture pluviale qui est me-
née sur le site. Néanmoins, la production agricole reste limitée par le manque de gestion
appropriée de l’eau ainsi qu’un manque d’aménagement adéquat. À cet effet, le bas-fond
a fait l’objet d’un aménagement partiel en 2017. Ceci fut réalisé par les paysans, en col-
laboration avec la Cellule bas-fonds du département de génie rural. L’aménagement, qui
s’étend sur 18 hectares, consiste en des diguettes en terre et des déversoirs en béton (Cra-
vau et al., 2021). Malheureusement, ces structures sommaires et mal dimensionnées ont
été endommagées par des pluies trop intenses (cf. annexe E.1). Dans ce contexte, cette
étude a pour but de renforcer les connaissances sur le fonctionnement hydrologique du
bas-fond d’Itchedjiro.
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Chapitre 4 : Matériel et méthodes

4.1 Méthodologie générale

La méthodologie employée dans ce mémoire s’articule en trois axes. Il s’agit i) de seg-
menter la zone d’étude en parcelles homogènes ; ii) d’estimer et de cartographier l’humidité
du sol par couplage d’images optiques et radars ; iii) de valider les estimations avec des
observations de terrain in situ et des données SMAP.

Prétraitement 
(calibration + correction)

Prétraitement 
(détection + élimination nuages)

Composite NDVI 
(2019-2021)Occupation du sol

Segmentation de la 
zone d'étude

Statistiques zonales 
(moyenne, écart type, plage)

Couche raster

Carte humidité du sol

Validation avec 
produits SMAP

Validation avec 
observations in-situ

Couverture nuageuse < 65%

Unités spatiales 
homogènes

Images optiques (S2)

Angle 
d?incidence

Coefficient de 
rétrodiffusion (VV)

NDVI

Images radars (S1)

Images optiques (S2)

Observations in situ

Couche vectorielle

Python

Google Earth Engine

Algorithme d'estimation

Figure 4.1 – Organigramme de la démarche méthodologique.

19



CHAPITRE 4. MATÉRIEL ET MÉTHODES

4.2 Acquisitions satellitaires

4.2.1 Images radars

La mission Sentinel-1 (S1) se compose d’une constellation de deux satellites : Sentinel-
1A (S1A ; lancé le 3 avril 2014) et Sentinel-1B (S1B ; lancé le 25 avril 2016). La constel-
lation fournit des images à 10 m de résolution en bande C, avec une fréquence de revisite
de 6 jours sur l’Europe, mais cette fréquence descend à 12 jours sur le reste de la Terre,
comme c’est le cas sur la zone d’intérêt (cf. annexe B.1). La plateforme Google Earth En-
gine (GEE) a collecté tous les produits S1 Ground Range Detected (GRD) 1 pré-traitées
au niveau-1 depuis octobre 2014. Le pré-traitement comprend l’élimination du bruit ther-
mique, la calibration radiométrique 2 et la correction du terrain.

Dans cette étude, les tuiles utilisées proviennent de la bibliothèque GEE COPER-
NICUS/S1_GRD_FLOAT. Le jeu de donnée correspond à toutes les images capturées
au-dessus la zone d’étude au cours de la période 01-01-2019 au 01-03-2022. Au total, 97
scènes d’observations S1 sont collectées (cf. annexe F.A.1). Chaque image comporte la
bande de co-polarisation simple VV, ainsi que l’information sur l’angle d’incidence radar
local.

4.2.2 Images optiques

La mission Sentinel-2 (S2) comporte également une constellation de deux satellites :
Sentinel-2A (S2A, lancé le 23 juin 2015) et Sentinel-2B (S2B, lancé le 7 mars 2017). La
constellation fournit des images multispectrales (13 bandes) à 10 m de résolution avec une
fréquence de revisite de 5 jours au-dessus la zone d’intérêt (cf. annexe B.2). Les produits
S2 niveau L2A 3 ont systématiquement été générés au-dessus de l’Europe depuis mars
2018, et la production a été étendue au niveau mondial en décembre 2018.

Dans cette étude, les tuiles utilisées proviennent de la bibliothèque GEE COPERNI-
CUS/S2_SR. Les tuiles dont la couverture nuageuse est supérieure à 65 % sont exclues.
Le jeu de donnée correspond à toutes les images capturées au-dessus la zone d’étude au
cours de la période 01-01-2019 au 01-03-2022. Au total, 232 scènes d’observations S2 sont

1. Les produits GRD de niveau 1 sont constitués de données radar focalisées qui ont été détectées, mul-
tiregardées et projetées en utilisant un modèle d’ellipsoïde terrestre. L’information de phase est perdue.
Le produit qui en résulte possède des pixels avec un chatoiement réduit, mais au prix d’une résolution
spatiale diminuée (ESA, 2022c). Le chatoiement ou speckle effet est un bruit aléatoire multiplicatif sta-
tistiquement indépendant du signal. Il réduit le pouvoir de perception des détails et des structures fines
de la scène imagée (Lee, 1981).

2. L’objectif du calibrage est de fournir l’imagerie dans laquelle les valeurs de pixels peuvent être
directement associées à la rétrodiffusion radar de la scène (ESA, 2022a).

3. Le traitement de niveau 2A comprend une correction atmosphérique appliquée aux produits d’ortho-
image de niveau 1C (ESA, 2022b).
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collectées (cf. annexe F.A.1). Ensuite, les nuages sont identifiés et supprimés à l’aide de
l’algorithme de détection de nuages s2cloudless. Cette procédure utilise la segmentation
sémantique par apprentissage profond pour définir les probabilités d’apparition des nuages
dans les scènes S2 (Garcia-Garcia et al., 2018 ; Zupanc, 2017). Il a été démontré que cette
procédure figure parmi les procédures de masquage de nuages les plus performantes (Re-
search, 2020 ; Li et al., 2022). Chaque image S2 comporte les bandes spectrales du rouge
(Red) et du proche l’infrarouge (Near Infrared (NIR)), qui permettent de calculer le NDVI
selon l’équation 4.1 ;

NDV I =
(NIR−Red)

(NIR +Red)
(4.1)

4.2.3 Données SMAP

Le produit de niveau 1 SMAP L1B_TB de la mission SMAP fournit des informations
sur la SM (vol.%) dérivées des mesures de température de brillance du radiomètre, avec
une fréquence de revisite de 3 jours et d’une résolution spatiale de 36 km. Le produit de
niveau 2 L2_SM_P_E offre ces informations interpolées sur un ensemble de grilles de
résolution de 9 km. Cette interpolation fait notamment appel à des algorithmes d’extrac-
tion de données pédologiques (Chan et al., 2018). Ce produit fournit des valeurs humidité
brutes de sol (vol.%) associées aux cinq premiers centimètres de sol. Il faut noter que
l’archive de ce produit s’arrête le 30-09-2021.

Parallèlement, la plateforme GEE propose aussi des informations d’humidité de surface
des sols (mm) dérivées du produit SMAP de niveau 2. Ces données sont générées par
l’intégration du produit SMAP dans le modèle Palmer, modifié à deux couches, à l’aide
d’une approche d’assimilation de données 1-D par filtre Kalman d’ensemble (Reichle et al.,
2017). Ce jeu de données est disponible sur la plateforme GEE à partir de la bibliothèque
NASA_USDA/HSL/SMAP10KM_soil_moisture.

Dans cette étude, les données SMAP brutes, ainsi que celles intégrées au modèle Palmer
ont été utilisées pour générer deux séries temporelles sur la zone d’étude (cf. annexe
F.A.1).

4.3 Installations de terrain

4.3.1 Données d’humidité du sol

Une sonde de profil d’humidité PR2/6 (en système portable avec lecture par HH2)
produite par Delta-T Devices Ltd™ est utilisée pour mesurer la SM (cf. figure 4.2). La
sonde profilée mesure la teneur en eau intégrée à six profondeurs (10, 20, 40, 60 et 100 cm)
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en émettant un champ électromagnétique dans le sol environnant depuis 6 anneaux de
mesures. Chaque anneau fournit un signal de sortie de 0 à 1 V-DC, lequel est facilement
converti en valeur de SM. La sonde nécessite un tube d’accès afin de rendre l’installation
plus facile et de minimiser la perturbation du sol. La sonde offre une précision de ±
0,04 m3.m−3 (Devices, 2022). Elle opère sur une plage d’humidité de 0 à 0,4 m3.m−3 et
de température de 0 à 40 °C. La teneur en eau du sol est mesurée à un pas de temps
journalier. Le jeu de données couvre la période du 30-07-2020 au 28-03-22.

Figure 4.2 – Mesure de l’humidité du sol dans le bas-fond ©Sabi Kidirou.

Neufs tubes d’accès sont installés dans le bas-fond d’Itchèdjiro. Les coordonnées géo-
graphiques des sites d’échantillonnage sont relevées à l’aide d’un GPS différentiel de type
GARMIN™. La disposition des sites d’échantillonnage est reprise sur la figure 3.3

Dans cette étude, les mesures de teneur en eau à la profondeur de 10 et 20 cm sont
utilisées (cf annexe C.1). La base de données se rapporte aux données brutes issues des
sondes. La calibration des mesures permettant de corriger les équations de calibration
fournies par le constructeur et ainsi d’intégrer les conditions pédologiques locales, n’a pas
été effectuée.

4.3.2 Données de précipitations

Les données de précipitation, i.e. les hauteurs pluviométriques, sont mesurées au moyen
d’un pluviomètre automatique. Pour des raisons de sécurité, celui-ci est installé à 200 m
du bas-fond de Itchèdjiro, dans une ferme (situé à la limite du bas-fond). L’acquisition de
données pluviométriques est journalière. Le jeu de données couvre la période du 30-07-
2020 au 15-04-2022.
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4.4 Synthèse et traitement des données

Le tableau 4.1 synthétise les caractéristiques des produits utilisés dans cette étude.
Il met en évidence l’hétérogénéité spatiale et temporelle des différents produits. En vue
d’estimer et de cartographier la SM, il convient d’harmoniser les jeux de donnés.

Table 4.1 – Sommaire des caractéristiques des produits utilisés.

Produits Résolution Résolution Couverture temporelle
spatiale temporelle (Période d’enregistrement)

Images radars 10 m 12 jours Avril 2016 - en cours
Images optiques (niveau L2A) 10 m 5 jours Décembre 2018 - en cours
Données SMAP 9 km 3 jours Avril 2015 - Septembre 2021
Données SM in situ 200 m 1 jour Juillet 2020 - Mars 2022
Données pluviométrie in situ 25 m 1 jour Juillet 2020 - Mars 2022

Le traitement temporel se décrit et justifie comme suit. Afin d’observer les fines varia-
tions de l’état hydrique des sols de SM, il est proposé de comparer les données pour des
dates similaires. Cependant, étant donné la distribution éparse et asynchrone des données
disponibles, il est rare de les comparer aux mêmes dates. Pour cette raison, il a été décidé
d’agréger les estimations et les observations in situ à leur valeur moyenne arithmétique
mensuelle (tout en gardant l’information sur la disparité des données), une justification
plus détaillée est discutée dans la section 6.1.2. Les estimations de SM s’étendent du
01-01-2019, correspondant au début de la disponibilité des produits S2 (L2A), jusqu’au
01-03-2022, correspondant à la fin de la disponibilité des mesures in situ.

4.5 Estimation de l’humidité du sol par couplage d’images

optiques et radars

4.5.1 Segmentation de la zone d’étude

La première étape de la méthodologie consiste à segmenter le bas-fond en parcelles
homogènes. La segmentation est établie à partir des valeurs de NDVI. Un composite
médian de NDVI est généré sur la période 2019-2021 à partir des images S2 acquises.
Ce composite est employé comme base pour segmenter le bas-fond. La segmentation est
réalisée à l’aide de l’outil Mean Shift Segmentation (cf. section 2.5.1) du logiciel Orefeo
ToolBox (OTB) 4 (OTB, 2022) chargé dans un éditeur de code 5. Lors de la segmentation,

4. La suite logicielle OTB est une librairie de traitement d’images satellites initiée par le Centre
National d’Études Spatiales (CNES) en 2006.

5. Le code est disponible à l’adresse suivante : https://github.com/rkahnGitHub/memoire
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chaque entité spatiale homogène est soumise à deux critères discriminants :

— L’unité spatiale est définie par des pixels ayant des valeurs homogènes de NDVI, i.e.
avec une variation intra-segments seuil de ± 0,1 ;

— L’unité spatiale se compose d’au minimum 20 pixels. En effet, moyenner les valeurs
de rétrodiffusion radar sur moins de 20 pixels n’est pas pertinent à cause du speckle
effet présent sur les scènes radar.

4.5.2 Modèle d’estimation

La deuxième étape consiste à calculer la SM en fonction de la rétrodiffusion radar à
partir d’un modèle. Le modèle semi-empirique (WCM) développé par El Hajj et al. (2017)
couplé à un sous-modèle de rétrodiffusion du sol (IEM) développé par Baghdadi et al.
(2006), apparaît comme un bon candidat (cf. section 2.4.3). La rétrodiffusion radar totale
(eq. 4.2) est modélisée comme la contribution de la végétation (eq. 4.3) et la contribution
du sol atténué par la végétation (eq. 4.4) :

σ0
tot = σ0

veg + T 2σ0
sol (4.2)

σ0
veg = AV1 cos(θ)

(
1− T 2

)
(4.3)

T 2 = e−2BV2 sec θ (4.4)

où :

— V1 et V2 sont des descripteurs de la végétation (V1 = V2 = NDVI dans notre cas) ;

— θ est l’angle d’incidence (°) ;

— A et B sont des paramètres d’ajustement du modèle qui dépendent du paramètre
de la végétation utilisé et de la configuration radar ;

— T 2 est un facteur d’atténuation du signal par la végétation ;

— σ0
sol le coefficient de rétrodiffusion du sol (calculé à partir du modèle de rétrodiffusion

radar IEM 6).

Le modèle semi-empirique, utilisé dans cette étude, est paramétré en utilisant une large
gamme de valeurs d’humidité du sol (4,0 - 39,7 vol.%), de rugosité de surface (0,7 cm -
4,6 cm), et et de NDVI (0,08 - 0,86), toutes obtenues à partir de parcelles agricoles de
référence (principalement des céréales) en France, Canada, Italie, Tunisie et Belgique. Dès
lors, aucune donnée africaine n’a été utilisée.

6. Voir Wu et Chen (2004) pour un détail des équations de l’IEM
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4.5.3 Inversion du modèle

La troisième étape consiste à inverser le modèle présenté ci-dessus, pour estimer la
SM en fonction de la rétrodiffusion radar. Pour ce faire, nous utilisons un algorithme,
fondé sur un réseau de neurones, permettant reproduire la dynamique inverse du système.
Une description détaillée des étapes permettant de concevoir cet algorithme, ainsi qu’une
justification de la méthode employée est donnée dans El Hajj et al. (2017). La méthode
employée peut se résumer en cinq étapes :

(i) Paramétrage du WCM en utilisant des données in situ obtenues sur des parcelles de
référence (cf. section 4.5.2) ;

(ii) Génération d’une base de données synthétiques, i.e. coefficient de rétrodiffusion, à
partir du WCM paramétré ;

(iii) Bruitage des données synthétiques afin de rendre la base de données synthétique
davantage réaliste, i.e. similaire aux données réels radars ;

(iv) Développement du réseau de neurones à partir de la base de données synthétiques
bruitée ;

(v) Inversion de la rétrodiffusion radar en utilisant le réseau de neurones.

Dans le cadre de ce mémoire, un réseau de neurones déjà entrainé et mis à disposition
par l’auteur El Hajj et al., 2017 est utilisé. En effet, la paramétrisation du modèle et le
développement des réseaux de neurones ne sont pas réalisables dans le cadre de ce travail.
Le réseau neuronal est disponible sous forme d’un code Python™, il est ensuite chargé et
exécuté dans Jupyter.

4.5.4 Application de l’algorithme

L’algorithme d’inversion utilise des informations réelles, issues des scènes radar et
optiques pour estimer la SM. Les informations d’entrée de l’algorithme sont ; i) la co-
polarisation simple VV ; ii) l’angle d’incidence ; iii) le NDVI. Une moyenne spatiale de
ces trois informations est effectuée sur chaque entité spatiale homogène précédemment
délimitée (cf. section 4.5.1). En sortie de l’algorithme, la SM est estimée en vol.%, sur
chaque parcelle homogène 7.

7. Le code est disponible à l’adresse suivante : https://github.com/rkahnGitHub/memoire
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4.6 Validation par les observations in situ

Pour valider les estimations produites, ces dernières sont comparées avec les mesures
enregistrées au plus proches de la surface, i.e. à 10 cm de profondeur. En effet, les esti-
mations produites sont directement reliées à la couche superficielle du sol (0,2 - 5 cm), en
raison d’une faible capacité de pénétration des ondes S1 (Ulaby et al., 1982). Néanmoins,
au vu du manque conséquent d’observations à 10 cm de profondeur, les données à 20 cm
ont également été retenues afin de compenser ce manque d’information.

Les estimations sont comparées aux observations in situ au moyen de trois indices ; i)
coefficient de détermination de corrélation de Bravais-Pearson (R² ) ; ii) l’erreur moyenne
absolue (MAE ) ; iii) un indice de performance (Indice). Ce dernier se décrit comme l’écart
entre les estimations et les observations, rapporté à l’écart type des observations (eq. 4.5)

Indice =
1

n

n∑
i=1

√
(Xiestm− X̄iobs)2

σiobs
(4.5)

où :

— n est le nombre de mois comportant des observations, ;

— Xiestm est la valeur de SM estimée pour le mois i ;

— X̄iobs est la moyenne des valeurs de SM enregistrées pour le mois i ;

— σiobs est l’écart type des valeurs de SM enregistrées pour le mois i ;

4.7 Validation par les produits SMAP

Les estimations produites sont également comparées aux produits SMAP. Cependant,
l’importante résolution spatiale des produits SMAP au regard de notre zone d’intérêt, ne
permet pas d’évaluer la variabilité spatiale à l’intérieur du du bas-fond (cf. figure 4.3).
Dès lors, seule la dynamique temporelle de SM est évaluée. Les estimations sont agrégées
à toute la zone d’étude en retenant la valeur médiane.
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Figure 4.3 – Résolution spatiale d’un pixel SMAP par rapport à la zone
d’intéret.

4.8 Analyse de variabilité spatiale

La variabilité spatiale de SM est étudiée en relation avec des co-variables environne-
mentales facilement mesurables (au regard de la zone d’intérêt). Dans un premier temps,
les co-variables, de résolution spatiale différente, sont ré-échantillonnées sur une grille de
10 ×10 mètres (cf. annexe D.3). Les informations discrètes (e.g. l’occupation du sol) sont
interpolées au plus proche voisin, et les informations continues (e.g. le relief) sont interpo-
lées par une combinaison linéaire de splines (B-Spline Interpolation). Ensuite, la relation
avec les variables est déterminée au travers d’une régression linéaire simple.
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Chapitre 5 : Résultats

5.1 Résultats de la segmentation

La figure 5.1 présente le composite NDVI médian sur la période 2019-2021, employé
pour performer la segmentation. L’algorithme de segmentation mean shift employé, pré-
sente les paramètres de sensibilité suivants ;

• rayon spatial = 80 pixels. Le rayon spatial contrôle la distance prise en compte lors
du regroupement des pixels en segments. On notera que, le rayon spatial doit être
proche de la taille des objets d’intérêt ;

• rayon de portée = 0.1. Le rayon de portée définit la différence spectrale maximale 1

entre les pixels d’un même segment et ceux en dehors du segment ;

• taille minimum des segments = 100 pixels. Le paramètre de taille minimum permet
de supprimer les régions dont la taille est inférieure à la valeur fixée. Ces régions
sont fusionnées avec une région voisine similaire.

Après segmentation, on se rend compte que les critères discriminants prédéfinis étaient
trop exigeants. En effet, 62 sur 89 segments présentent une variation de NDVI intra-
segment supérieur à ± 0,1. L’amputation de ces 62 segments aurait considérablement
restreint la suite de la méthodologie. C’est pourquoi, il a été préféré de s’affranchir des
segments dont 95% des pixels présentent une variation de NDVI intra-segment inférieure
à ± 0,1 (autour de la moyenne). En faisant l’hypothèse d’une répartition normale des
valeurs, le nouveau critère discriminant devient : [µ ± 1, 96σ]. Dès lors, nous sommes en
mesure d’isoler 4 segments sur 89, et ces derniers sont délimités en mauve sur la figure
5.1. Les valeurs de SM estimées sur ces segments, ne sont pas considérées dans la suite
des résultats.

1. La différence spectrale maximale représente un seuil sur la signature spectrale (exprimée en unité
radiométrique) pour considérer un pixel de voisinage dans le calcul de la moyenne (OTB, 2022).
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Figure 5.1 – Segmentation sur base du NDVI médian sur la période 2019-
2021. Les segments discriminés sont délimités en mauve.

5.2 Résultats des estimations de l’humidité du sol

5.2.1 Cartographie de l’humidité du sol

La figure 5.2 reprend les cartographies mensuelles des estimations de SM du 01-2019
au 03-2022. Une valeur de SM est attribuée mensuellement sur chacun des 85 segments
précédemment délimités. Les valeurs de SM sont comprises entre 3,12 et 28,72 vol.%.

Les saisons humides sont plus pauvres en information. Ceci s’explique par une pro-
babilité d’apparition de nuage sur les scènes S2 plus importante durant cette période
(Florian, 2013), masquant ainsi l’information nécessaire. Ce constat est particulièrement
marqué pour la cartographie de mai 2019. En effet, aucune image optique ne présente une
couverture nuageuse inférieure à 65 %.
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Figure 5.2 – Cartographie de l’humidité du sol sur la zone d’étude de janvier 2019 à mars 2022. Les teintes bleues montrent une
humidité du sol élevée et inversement pour les teintes blanches.
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5.2.2 Comparaison avec les données in situ

Les estimations de SM sont comparées aux observations in situ. Pour ce faire, les
estimations font l’objet d’une pondération spatiale autour des sites d’échantillonnage, i.e.
autour des tubes d’accès. Les valeurs retenues correspondent à la moyenne arithmétique
mesurée dans une zone circulaire, centrée sur les tubes d’accès. La figure 5.3 illustre
cette pondération spatiale pour deux zones circulaires tampons : 10 et 20 mètres. Cette
pondération spatiale affecte les estimations associées aux sites en périphérie de segments.
Par exemple, ceci concerne le site A, mais pas le site D (cf. figure 5.3).

Figure 5.3 – Délimitation d’une zone tampon de 10 et 20 m autour des sites
d’échantillonnages. L’humidité du sol correspond à la moyenne sur le site entre
01-2019 et 01-2022.

Les figures 5.2 et 5.3 mettent en évidence le fait que, les zones de cultures (cf. figure
3.3), localisées dans le centre du bas-fond, présentent systématiquement des valeurs de
SM inférieure au reste du bas-fond. Ce constat est assez inattendu puisque cette zone
a fait l’objet d’aménagements hydrauliques en 2017, dont l’objectif était (notamment)
d’accroître la SM dans les zones de cultures.
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Figure 5.4 – Évolution temporelle (06-2020 à 03-2022) de l’humidité moyenne du sol (vol.%) des observations in situ à 10 cm
(en bleu) et 20 cm (en gris) et des estimations par télédétection (en orange). Les intervalles représentent l’écart type des multiples
observations temporelles durant un mois.
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La figure 5.4 permet d’apprécier l’évolution temporelle de SM observée in situ et esti-
mée par télédétection. Les valeurs mensuelles sont interpolées. L’interpolation est réalisée
à l’aide d’un algorithme de calcul, intégré dans Excel, basé sur l’interpolation par splines
cubiques 2.

Les estimations de SM agrégées à 10 et 20 m autour des sites présentent des résultats
relativement similaires. Les estimations de SM agrégées à des zones circulaires de tailles
plus grandes n’ont pas montré de bons résultats (cf. annexe D.A). Pour des raisons de
synthèse, la suite des résultats considère les estimations agrégées à 10 mètres.

Les estimations réalisées par télédétection sont relativement cohérentes avec les mesures
in situ à 20 cm de profondeur. D’une part, les ordres de grandeur sont comparables.
D’autre part, les dynamiques temporelles correspondent. De plus, les estimations de SM
s’inscrivent de manière cohérente dans le régime climatique de la région (cf. section 3.2).
En effet, les maxima d’humidité sont concomitants aux périodes de pluies intenses, i.e.
aux alentours du mois de septembre.

Table 5.1 – Évolution temporelle (01-2019 à 03-2022) de l’humidité du sol des observations in
situ moyennes à 10 cm et 20 cm et des estimations par télédétection.

Sondes
10 cm & 20 cm Estimation & 10 cm Estimation & 20 cm

R2 MAE R2 MAE Indice R2 MAE Indice

A 0.51 5.30 0.45 11.82 7.65 0.84 4.54 2.98
B 0.21 5.36 0.17 6.02 4.32 0.82 5.97 6.12
C - 12.89 - 3.13 1.48 0.70 4.92 4.52
D 0.93 4.46 0.44 10.21 4.95 0.49 8.01 15.49
E 0.02 2.41 0.26 8.42 5.07 0.45 4.80 3.62
F 0.65 6.30 0.91 10.62 5.13 0.68 4.87 6.14
G 0.01 12.00 0.00 9.94 11.10 0.75 3.90 4.76
H 0.94 3.68 0.87 7.64 3.16 0.89 7.33 5.81
I 0.98 7.90 0.15 11.16 6.45 0.73 9.55 19.06

Le tableau 5.1 reprend une analyse quantitative des estimations, au travers du coeffi-
cient de détermination de corrélation de Bravais-Pearson(R² ), l’erreur moyenne absolue
(MAE ) et l’indice de performance (Indice). Cette analyse est réalisée sur chacun de neuf
sites d’échantillonnage. Il faut noter l’unique mesure enregistrée par la sonde C qui rend
le calcul de R² impossible.

2. L’algorithme utilise un type de courbe paramétrique appelé courbe de Bézier, de troisième ordre,
avec quatre points de contrôle. Il s’agit d’un type de spline cubique qui évite certains des problèmes d’oscil-
lation qui surviennent généralement lors de l’utilisation de polynômes de degré élevé pour l’interpolation
(Lépissier, 2014 ; McKinley et Levine, 1998).
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Plusieurs observations peuvent être relevées à l’aide du tableau 5.1. Tout d’abord, les
coefficients R² entre les mesures à 10 et 20 cm sont assez faibles, indiquant une importante
divergence entre les deux jeux de données in situ. On peut souligner les coefficients R²
quasi nul entre ces mesures enregistrées par les sondes E et G, qui appuient davantage ce
constat.

Ensuite, la corrélation entre les estimations télédétectées et les observations à 10 cm
sont assez faibles (R² = 0,41), suggérant un pouvoir prédictif du modèle faible. Cependant,
ce constat est à relativiser au regard des observations à 20 cm. En effet, les estimations
présentent une corrélation plus élevée avec les mesures (R² = 0,71), suggérant un pou-
voir prédictif du modèle plus fort. Néanmoins, les indices de performance (MAE = 5,99
et Indice = 7,61) font état d’un écart relativement important entre les mesures et les
estimations.

5.2.3 Comparaison avec les produits SMAP

Figure 5.5 – Évolution temporelle (01-2019 à 03-2022) de l’humidité du sol
sur base des observations SMAP brutes (vol.%), SMAP intégrées au modèle
Palmer (mm) et des estimations par Sentinel-1&2 (vol.%).

Les teneurs en eau du sol estimées par Sentinel-1&2 affichent une évolution fort dif-
férente avec les données SMAP (cf. figure 5.5). Les deux approches montrent un accord
sur le long terme, mais pas sur le court terme. En effet, les estimations par Sentinel-1&2
peuvent refléter les niveaux d’humidité du sol, mais manquent les évènements de courte
durée. Ceci est dû au fait que les estimations, agrégées sur base mensuelle, sont incapables
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de détecter les fines variations de l’état hydrique des sols, représentés par des pics dans la
série temporelle in situ de pluviométrie. Au contraire des observations SMAP, disponibles
tous les 3 jours, qui sont capables de révéler ces évènements. Il convient de souligner que
ces deux produits ne renseignent pas exactement sur l’état de la même couche de sol, en
raison d’une différence de pénétration dans le sol des longueurs d’onde respectives (cf.
section 2.3.1).

On remarque une importante différence entre les deux produits SMAP (cf. figure 5.5).
Ceci peut notamment s’expliquer par le fait que les données GEE (mm) intègrent aux
données SMAP, l’aide d’une approche d’assimilation (cf. section 4.2.3), les données de
précipitation provenant du United States Air Force 557th Weather Wing (Greicius, 2019).
La qualité de ces données est très variable à travers le monde. Si ces données sont de
bonne qualité, on peut obtenir une meilleure estimation de la SM (Greicius, 2019). Cette
meilleure estimation se traduit par une augmentation réduite de SM, i.e pas de suresti-
mation, car les informations de pluviométrie sont intégrées. Il est important de rappeler
les limitations de ces données SMAP, qui ne permettent pas d’apprécier l’hétérogénéité
présente au sein du bas-fond en raison de leur résolution spatiale trop importante.

5.3 Explication la distribution en termes de co-variables

La variabilité spatiale de la SM est étudiée selon deux co-variables : la topographie du
terrain et la carte d’occupation du sol.

5.3.1 La topographie

Une régression linéaire simple est réalisée entre le relief et les 39 cartographies de
SM (cf. figure 5.2). La figure 5.7 met en évidence la faible corrélation de la SM avec
le relief (R² = 0,2155). La corrélation a également été calculée avec l’indice de position
topographique (cf. annexe D.4) et la pente (cf. annexe D.5), mais les résultats n’ont rien
révélé de concluant (R² < 0,004).

5.3.2 L’occupation du sol

La figure 5.7 représente les valeurs moyennes de SM selon les classes d’occupation de
sol. Les classes associées à du bâti (Built-up) et des arbres (Tress) rapportent de plus
grandes valeurs moyennes de SM que les autres classes.
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Figure 5.6 – Diagramme de corrélation entre l’humidité du sol et le relief.

Figure 5.7 – Diagramme de relation entre l’humidité du sol et l’occupation
du sol.

36



Chapitre 6 : Discussion

La caractérisation de l’humidité des sols reste un enjeu important pour les gestion-
naires d’eau des parcelles agricoles et un défi pour les hydrologues du sol. Au cours des
dernières décennies, les spectres électromagnétiques ont été intensivement étudiés, four-
nissant ainsi un certain nombre de produits, disponibles sur différentes plateformes et
applications. Avec l’arrivée de la constellation Sentinel-1&2, il est maintenant possible de
produire des estimations de SM à haute résolution spatiale et à des fréquences temporelles
intéressantes.

Dans ce contexte, le présent travail a tenté de suivre et de comprendre les variations
spatiales et temporelles de la SM au sein d’un bas-fond au centre du Bénin, à Itchedjiro.
Ce travail se distingue par le fait qu’il aborde et confronte deux approches extrêmes.
D’une part, il emploie la synergie des images Sentinel-1 (bande C) et Sentinel-2 pour
offrir une cartographie opérationnelle de l’humidité des sols à haute résolution spatiale.
D’autre part, il utilise les produits SMAP (bande L), conçus pour étudier l’humidité du
sol, à haute résolution temporelle. Les résultats obtenus lors de cette étude mettent en
évidence la qualité des données de la mission SMAP, ainsi que l’intérêt et la pertinence de
l’utilisation des données Sentinel-1&2 pour l’estimation de la SM. Les résultats obtenus
nécessitent une discussion par rapport aux éléments suivants : i) la représentation spatiale
et temporelle des données pour caractériser la SM ; ii) les algorithmes d’extraction de SM ;
iii) l’approche de validation ; iv) la structuration spatio-temporelle de SM.

6.1 Représentation spatiale et temporelle des variables

pour caractériser l’humidité du sol

6.1.1 Échelle spatiale

L’objectif du travail consiste à décrire la dynamique spatio-temporelle de SM à partir
de données télédétectées. À cet effet, les données à différentes résolutions spatiales, venant
de différents capteurs ont été valorisées. Pour un traitement efficace des données, il a
été proposé d’appliquer les méthodes d’extraction du signal pour des entités homogènes
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au sein du bas-fond. Dans un souci d’hétérogénéité spatio-temporelle, une segmentation
spatiale du bas-fond a été établie à partir d’un composite médian de NDVI sur la période
2019-2021. Néanmoins, une segmentation du bas fond a aussi été réalisée sur la période
sèche (cf. annexe A.4) et sur la période humide (cf. annexe A.5). Ces résultats proposent
une segmentation du bas-fond légèrement différente. On note un nombre de segments
discriminé plus élevé pour la saison humide. Toujours est-il que, ces résultats auraient
pu être utilisé dans l’objectif d’appliquer deux algorithmes d’estimations différentes (cf.
section 6.2).

Segmenter le bas-fond sur base du NDVI est un choix discutable, étant donné le fait
que le NDVI est déjà, en partie, le résultat de l’état hydrique du sol. Dès lors, il serait
souhaitable de conforter la segmentation à partir d’autres sources d’information comme la
carte d’occupation des sols (cf. figure 3.3) ou le Modèle Numérique de Terrain (cf. figure
3.4) ou des variables biophysiques (e.g. température, pluviométrie, évapotranspiration).
On peut noter qu’il existe des données d’évapotranspiration de résolution spatiale relati-
vement fine, 250 mètres, délivrées par la FAO (base de données WaPOR) (FAO, 2022).
Il existe également des données de températures de haute résolution spatiale, 300 mètres,
dérivées des données Sentinel-3 de l’ESA (Yang et al., 2020).

6.1.2 Échelle temporelle

Dans ce travail, il a été décidé d’agréger les données à leur moyenne mensuelle, pour
trois raisons. Premièrement, la distribution éparse et asynchrone des données in situ ne
permet pas toujours de les comparer en même temps que les images satellites. Deuxiè-
mement, la perte d’information des données satellitaires est limitée, car 2 à 3 images
radars au maximum sont agrégées. En effet, l’importante période de revisite du satellite
(12 jours) au-dessus de la zone d’étude limite le nombre de scènes disponibles par mois
(cf. annexe B.1). Enfin, agréger les images (sous forme de composites) permet de rendre
les informations acquises plus robustes.

Toujours est-il que, ce choix est discutable. En effet, les estimations produites peuvent
refléter les tendances de niveaux d’humidité du sol, mais manquent les évènements de
courte durée. Afin d’observer et d’apprécier les fines variations de SM, il serait suggéré de
travailler avec des données in situ de SM acquises sensiblement en même temps que les
images satellites, car l’humidité change vite en Afrique de l’Ouest (Kouassi et al., 2010).
Toutefois, il faut noter que, malgré le potentiel considérable des données Sentinel-1 (et
Sentinel-2) pour l’estimation de SM, la période de revisite de 12 jours pourrait rester
insuffisante pour l’observation de tous les évènements de pluie qui sont susceptibles de
faire varier fortement la SM.
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6.2 Les algorithmes d’extraction d’humidité du sol

Le choix de l’algorithme d’extraction du SM à partir des signaux télédétectés, joue un
rôle important dans la qualité des résultats obtenus. Parmi les différents modèles proposés
dans la littérature, le choix s’est porté sur le WCM modifié, développé par Baghdadi et al.
(2017), pour plusieurs raisons. D’une part, ce modèle prend en considération l’impact de
la végétation sur le signal rétrodiffusé, ce qui est nécessaire, étant donné la présence de
végétation sur la zone étudiée. D’autre part, il repose sur une complexité relativement
abordable. En effet, il permet de caractériser le couvert végétal à l’aide de descripteurs
simples comme le NDVI. Finalement, les performances du WCM modifié ont montré que
le modèle est applicable à d’autres sites d’étude 1, notamment dans le contexte d’un climat
semi-aride et d’un environnement agricole (Ayari et al., 2022). Ceci est cohérent au regard
du site d’étude au Bénin.

Il convient de souligner que l’algorithme employé n’utilise pas la rugosité de la surface
comme paramètre en entrée de réseau neuronal. De ce fait, si le sol est trop lisse (hrms 2

inférieur à 1 cm) on a une sous-estimation de la SM et si le sol est trop rugueux (hrms
supérieur à 3 cm) alors on a une surestimation de la SM Benninga et al., 2020.

L’algorithme d’estimation utilisé dans ce mémoire est construit sans informations à
priori. Afin d’améliorer la précision des estimations, des informations à priori sur l’état
hydrique du sol auraient pu être introduites (précipitations et température). Ces informa-
tions de précipitation et de température peuvent être acquises aussi bien à haute résolution
spatiale (e.g. capteurs in situ) qu’à faible résolution spatiale (e.g. CHIRPS 3). Intégrer ces
informations permet de limiter la gamme de valeurs des données utilisées pour entrai-
ner le réseau neuronal (cf. section 4.5.3) et conduit à une meilleure estimation de la SM
(Baghdadi et al., 2012). Dans le contexte de cette étude, il est suggéré d’utiliser un ré-
seau neuronal entrainé différemment pour les deux saisons (humide et sèche), qui sont
fortement marquées au Bénin.

1. Notamment grâce au fait que le modèle est construit à partir de données acquises sur différents
sites, dans différents pays et durant plusieurs années.

2. Le hrms (Height root mean square) est un paramètre de dispersion permettant de caractériser la
rugosité de la surface (Bryant et al., 2007)

3. CHIRPS (Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Station data) est un ensemble de
données pluviométriques quasi globales sur plus de 35 ans (Dinku et al., 2018).
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6.3 Validation de l’humidité du sol

6.3.1 Traitement d’absence d’images optiques en période nua-

geuse

Il a été montré dans la section 5.2.1 que certaines cartographies de la SM sont pauvres,
voire exemptes de toutes informations, en raison d’une couverture nuageuse trop impor-
tante qui limite l’information optique nécessaire. Pour pallier ce problème, l’information
optique, i.e. les valeurs du NDVI, pourrait être interpolée afin de combler ce manque
d’information. Réaliser une interpolation de NDVI sur une fenêtre d’un mois est jugé
raisonnable. Ce laps de temps n’entraine pas de changements majeurs de végétation sus-
ceptible d’impacter les informations extraites et les résultats produits.

6.3.2 Performance des estimations

La divergence observée entre les mesures in situ à 10 et 20 cm (cf. tableau 5.1) est
surprenante. En effet, une forte corrélation de SM au sein d’un profil de sol est attendue
(Huang et al., 2016). Cette divergence peut s’expliquer par le fait qu’on travaille avec
des mesures de SM brutes, qui n’ont pas été étalonnées avec les courbes de calibration
fournies par le constructeur. Toujours est-il que, les courbes de calibration établies par
le constructeur sont des courbes génériques. Elles ne permettent pas de bien intégrer les
conditions pédologiques locales. Le signal de l’instrument de mesure de SM in situ peut
être fortement influencé par des propriétés locales physiques du sol, telles que la structure
du sol, la salinité du sol et la température. Ces variables sont fortement dynamiques dans
l’espace et le temps. Ainsi, une courbe de calibration locale spécifique peut être établie
pour corriger la courbe générique établie par le fournisseur de l’appareil.

La précision des estimations de SM produites dans ce travail (MEA = 6 vol.%) n’at-
teint pas celle de Baghdadi et al. (2017) (RMSE = 5 vol.%). Néanmoins, il faut nuancer
ces résultats en rappelant que, contrairement à l’étude citée, les estimations ont été pro-
duites sans considération d’informations à priori. De plus, les estimations produites ont
été validées avec des données in situ non calibrées.

La figure 6.1 met en lumière une observation récurrente sur les cartographies produites
(cf. section 5.2.1), à savoir que certaines parcelles présentent des valeurs de SM aber-
rantes, du moins anormalement élevées. Cette surestimation est probablement causée par
la présence de végétation persistante (arbres) ou de bâti (constructions). Ce constat peut
confirmer une faiblesse du modèle à estimer la SM en présence d’une couverture arborée
(Attema et Ulaby, 1978 ; Bindlish et Barros, 2001 ; Pierdicca et al., 2010 ; Li et Wang,
2018 ; Wang et al., 2021).
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Figure 6.1 – Identification des valeurs aberrantes avec la carte d’occupation
du sol. L’humidité du sol correspond à la moyenne sur le site entre 01-2019 et
01-2022.

6.3.3 Comparaison avec les produits SMAP

Il a été montré dans la section 5.2.3 que les données SMAP brutes présentent des sures-
timations de SM, du fait qu’elles n’intègrent pas d’informations sur les précipitations. Par
ailleurs, cette surestimation peut aussi s’expliquer par une mauvaise différenciation entre
l’eau contenue dans le sol et celle contenue dans la végétation. En effet, la quantité totale
d’eau dans la végétation peut être corrélée (presque linéairement) à la profondeur optique
de la végétation (VOD 4) (Holtzman et al., 2021). La dynamique de la VOD, présentée
sur la figure 6.2, met en lumière les périodes durant lesquelles les quantités totales d’eau
dans la végétation sont importantes (mars-octobre). On peut alors raisonnablement pen-
ser que, les données SMAP brutes associent ces fortes teneurs en eau dans la végétation
comme de fortes teneurs en eau dans le sol, ce qui induit une surestimation de la SM.

4. La VOD (Vegetation Optical Depth) décrit les propriétés d’atténuation de la végétation par télédé-
tection micro-ondes. Il est obtenu par radiométrie micro-onde et par l’intermédiaire d’un modèle simplifié
d’équation de transfert radiatif appelé le modèle τ − ω (Owe et al., 2001 ; Liu et al., 2019)
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Source des données : Feldman et al., 2021

Figure 6.2 – Dynamique des produits SMAP et de la profondeur optique de
la végétation (VOD) sur la zone d’étude.

6.3.4 Réflexion sur la campagne de mesure

Les résultats obtenus lors de cette étude suggèrent qu’il faut valoriser d’autres sources
de données locales pour améliorer la validation. Par exemple, les estimations produites
pourraient être confrontées aux données piézométriques de terrain. En effet, ces données
peuvent servir de proxy de la SM (Pfister et al., 2003).

La disposition des différents sites d’échantillonnage ne permet d’apprécier que partiel-
lement, la variabilité présente au sein même du bas-fond. Dès lors, il serait intéressant
de revoir la stratégie d’échantillonnage, par exemple en ajoutant des sites dans les zones
non-aménagées.

6.4 La structuration spatio-temporelle d’humidité du

sol dans le bas-fond

La dynamique spatiale de la SM (cf. section 2.1) a motivé une analyse de la variabilité
spatiale de la SM au sein du bas-fond en fonction des co-variables environnementale
(cf. section 5.3). Cependant, aucun résultat concluant n’a été observé (cf. section 5.3.1).
D’une part, la SM montre une faible corrélation avec le relief (R² = 0,2155), mais cette
corrélation est biaisée par la présence de la végétation (dense) sur les hauts reliefs. Cette
végétation engendre une surestimation de SM, comme démontré dans la section 6.3.2, qui
invalide le résultat. D’autre part, la SM montre une influence pour l’occupation de sol,
plus précisément le bâti, mais ce résultat ne fait que refléter la surestimation du modèle
sur ce genre de surface.

Parallèlement, les travaux de Kidirou (2020) ont montré que, mis à part la pluviométrie,
les facteurs déterminants de la variation spatiale de la SM à l’intérieur du bas-fond sont i)
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l’état physique du sol, ii) le niveau de la nappe. L’étude a constaté que les zones à faibles
profondeurs de nappe correspondent aux fortes teneurs en eau du sol. Enfin, les travaux
ont également démontré que l’aménagement entrepris, dans le bas-fond d’Itchèdjiro, n’a
pas eu grand effet sur la variation de l’humidité du sol.

6.5 Perspectives

Bien que les données télédétectées offrent des avantages sans précédent, certains défis
scientifiques persistent en termes d’interprétation du signal, de résolution spatio-temporelle,
et de profondeur de pénétration. Dès lors, il est important de rappeler les limitations du
travail. En effet, celui-ci a fait l’objet de plusieurs hypothèses et incertitudes, et une
énumération non exhaustive est reprise ci-dessous ;

— Les hypothèses inhérentes à l’IEM (Wu & Chen, 2004) et au WCM (Attema &
Ulaby, 1978).

— Les estimations produites sont considérées comme comparables avec les mesures de
terrains dans une zone circulaire de 10 mètres.

— Les estimations, reliées aux premiers centimètres de sol, sont validées avec des me-
sures enregistrées à 20 cm de profondeur.

— Les estimations sont validées par des données de terrain non calibrées avec des
équations de calibration locale et spécifique.

— La pluviométrie considérée sur la zone est associée aux mesures enregistrées par un
pluviomètre situé à 200 mètres du site.

— La délimitation des entités hydrologiques est réalisé selon des critères arbitraires.

— La procédure imparfaite de masquage de nuage sur les images S2 5 (Sanchez et al.,
2020 ; Li et al., 2022).

Ce mémoire s’inscrit dans le cadre du projet de recherche et développement BAFONBE,
qui se prolonge jusqu’en 2023. Dès lors, des améliorations pourraient être apportées en
vue d’obtenir des résultats plus concluants.

Premièrement, il serait intéressant d’approfondir la méthodologie de segmentation du
bas-fond en valorisant des co-variables jugées cohérentes avec le milieu d’étude. Si ces
co-variables évoluent dans le temps, la segmentation peut alors être dynamique.

Deuxièmement, il est suggéré de réaliser les estimations à partir d’images satellites
acquises sensiblement en même temps que les mesures de terrain. Ceci permettrait i)

5. La précision globale de l’algorithme de masquage de nuage s2cloudless va de 52% à 98% (Sanchez
et al., 2020 ; Li et al., 2022)
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d’observer et d’apprécier les fines variations de SM, ii) d’améliorer le processus de valida-
tion, iii) d’augmenter la résolution temporelle des estimations.

De plus, il serait intéressant d’améliorer les cartographies de SM en i) comblant le
manque d’information optique par interpolation du NDVI, ii) utilisant des algorithmes
d’estimation du SM différents (adaptés aux deux saisons), iii) évaluant la robustesse des
résultats sur d’autres sites d’étude (e.g. le bas-fond de Bahounkpo).

Troisièmement, il serait intéressant d’approfondir l’identification des schémas (pat-
terns) de SM au sein des bas-fonds. Pour ce faire, il est suggéré de recourir à des al-
gorithmes d’apprentissage automatique (comme MLMapper), capables d’établir des sché-
mas statistiquement significatifs entre la SM et une série de variables potentiellement
explicatives. Il est proposé alors d’employer des variables facilement mesurables afin de
rendre l’approche transposable à d’autres bas-fonds au Bénin.
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Au Bénin, l’insécurité alimentaire constitue un problème majeur et la situation est
telle que l’agriculture ne répond plus au besoin de la population (UNICEF et al., 2021).
Ce problème se voit renforcé par la vulnérabilité de la région face aux changements cli-
matiques, qui engendrent une augmentation de la fréquence et de l’intensité des vagues
de chaleur et des sècheresses (Wheeler & Von Braun, 2013). Dans cet environnement
marqué par la variabilité climatique, les bas-fonds constituent des surfaces de très grand
intérêt. En effet, les bas-fonds présentent un potentiel de développement et d’intensifica-
tion agricole important grâce à leurs propriétés pédologiques et hydrologiques favorables
(Souberou et al., 2017). Leurs surfaces s’étendent sur environ 205 000 ha à travers le pays
et présentent aux yeux de la population un intérêt agro-économique grandissant. Mais,
actuellement, seulement 15% des bas-fonds sont exploités, à cause du manque d’aménage-
ment et de connaissances sur le fonctionnement hydrologique de ces bas-fonds (Pestiaux
& Vanclooster, 2021).

Ce mémoire s’inscrit dans le cadre du projet BAFONBE dont l’objectif principal est
d’apporter un appui technique et scientifique pour la valorisation et la gestion intégrée et
durable des eaux dans les bas-fonds au Bénin. Le but est d’assurer, à terme, une sécurité
alimentaire et de renforcer l’autonomie des paysans en augmentant la productivité agri-
cole. Un des objectifs spécifiques du projet consiste à suivre le comportement hydrologique
de quelques bas-fonds pilotes (Glazoué et Bahounkpo).

L’objectif général de ce mémoire est le suivi de l’humidité de surface des sols par télédé-
tection micro-onde et optique dans le bas-fond pilote d’Itchedjiro. L’étude des propriétés
hydrodynamiques du bas-fond est indispensable à la compréhension du comportement
hydrologique de celui-ci et au dimensionnement d’aménagements hydrauliques adéquats.
Dans ce contexte, il est considéré que la distribution spatio-temporelle de la SM au sein
des bas-fonds joue un rôle clé dans le comportement hydrologique des bas-fonds. Pour
ce faire, la démarche s’appuie sur la synergie des images Sentinel-1 et Sentinel-2 afin de
réaliser une cartographie opérationnelle de SM à haute résolution spatiale.
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L’approche employée dans ce travail est basée sur l’estimation de la SM sur des par-
celles homogènes à l’intérieur du bas-fond. Ces parcelles sont délimitées par un processus
de segmentation Mean Shift, basé sur composite NDVI de trois an (2019-2021). Les es-
timations de SM sont fondées sur l’inversion du WCM couplé à l’IEM, en utilisant des
données radar enregistrées en polarisation VV et des données NDVI dérivées d’images
optiques. Le choix du modèle a été motivé par des résultats encourageants quant à son
application à des environnements agricoles. De plus, il représente un bon compromis entre
le domaine de validité et la complexité d’un modèle. Des informations à haute résolution
temporelle, collectées à l’aide des capteurs in situ (humidimètre FDR), sont utilisées pour
valider les informations déduites par télédétection. Des résultats cohérents sont obtenus
avec les mesures in situ à 20 cm de profondeur (R²= 0,71 et MAE = 6 vol.%). Parallèle-
ment, les teneurs en eau du sol estimées par Sentinel-1&2 sont comparées avec les produits
SMAP. Les deux approches montrent un bon accord sur le long terme, mais pas sur le
court terme. La haute résolution temporelle des données SMAP permet de détecter les
fines variations de l’état hydrique des sols, mettant en évidence leur pertinence et intérêt.
Néanmoins, leur résolution spatiale n’est pas suffisante que pour apprécier la variabilité
présente au sein même du bas-fond.

Les estimations produites, agrégées mensuellement, peuvent refléter les tendances de
niveaux d’humidité du sol, mais manquent les évènements de courte durée. En effectuant
des cartographies à l’aide de données satellitaires acquises sensiblement en même temps
que les observations in situ, la qualité des estimations serait probablement améliorée. Il
est également suggéré d’approfondir la méthodologie de segmentation du bas-fond en va-
lorisant d’autres co-variables environnementales. Les résultats sont encourageants, mais
l’évaluation de la méthode sur d’autres sites d’étude et avec des données de terrain cali-
brées est souhaitée.

Le résultat essentiel de ce travail est la mise en place d’une approche opérationnelle
pour cartographier la SM à haute résolution spatiale (jusqu’à l’échelle de la parcelle) dans
le bas-fond d’Itchedjiro. Ces résultats sont une première approche pour le suivi spatio-
temporel de la SM dans le bas-fond. Ils peuvent être utilisés pour de nombreuses applica-
tions comme i) le dimensionnement adéquat d’aménagements hydrauliques, ii) améliora-
tion la surveillance de l’état de santé des cultures, iii) l’optimisation et la gestion intégrée
de l’eau agricole, en incluant l’état d’humidité du sol télédétecté à la programmation de
l’irrigation.
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Annexe A : Cartes de la zone d’étude

A.A Texture du sol

Source des données : Cravau et al., 2021

Figure A.1 – Texture et teneur en matière organique de l’horizon de surface
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ANNEXE A. CARTES DE LA ZONE D’ÉTUDE

A.B Topographique

Pente (%)

Légende

Figure A.2 – Pente topographique établie sur base du MNT
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Légende

Figure A.3 – Indice de position topographique établi sur base du MNT
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ANNEXE A. CARTES DE LA ZONE D’ÉTUDE

A.C Segmentation du bas-fond
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Figure A.4 – Segmentation avec orfeo toolbox sur base du NDVI médian sur
la saison sèche (novembre-février) de 2019-2021
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Figure A.5 – Segmentation avec orfeo toolbox sur base du NDVI médian sur
la saison humide (mars-octobre) de 2019-2021
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Annexe B : Acquisitions satellitaires
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ANNEXE B. ACQUISITIONS SATELLITAIRES

Figure B.1 – Fréquence de revisite et de couverture de Sentinel-1 ©ESA

Figure B.2 – Fréquence de revisite et de couverture de Sentinel-2 ©ESA
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Annexe C : Données de terrain d’humi-
dité du sol
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Table C.1 – Synthèse des données enregistrées par les sondes FDR et le pluviomètre. Les données sont agrégées à leur valeur
moyenne mensuelle

Dates Pluviométrie (mm)
Sonde A Sonde B Sonde C Sonde D Sonde E Sonde F Sonde G Sonde H Sonde I

10cm 20cm 10cm 20cm 10cm 20cm 10cm 20cm 10cm 20cm 10cm 20cm 10cm 20cm 10cm 20cm 10cm 20cm

juil-20 0.25 26.90 31.55 31.10 19.65 19.15 26.45 28.90 20.05
août-20 0.99 25.23 27.54 14.87 27.76 18.24 14.50 23.22 24.91 27.63 20.52
sept-20 3.05 22.37 22.07 19.86 14.09 11.45 20.75 23.13 26.58 19.83
oct-20 1.79 21.17 22.10 17.83 11.12 11.67 21.41 20.83 27.08 17.41
nov-20 0.00 14.46 14.23 8.25 7.12 7.00 9.39 15.02 11.56
déc-20 0.00 5.42 3.45 3.69 3.24 3.32 5.18 9.48 4.62
janv-21 0.00
févr-21 0.00 3.54 1.64 2.86 1.13 6.28 3.70 4.24 4.60 2.40
mars-21 0.39 4.20 4.74 9.47 4.48 5.33 7.23 5.06 7.06 7.97 7.86 3.43 6.12 4.29 7.48 7.18 10.62 6.97
avr-21 3.56 5.67 9.13 6.06 7.21 6.96 5.85 4.08 5.07 5.67 6.19 4.64 4.15 9.76 4.17 9.85 7.81 6.42
mai-21 7.05 10.33 15.97 10.88 15.57 11.37 5.73 3.91 5.69 7.40 9.31 10.58 16.50 11.86 7.40
juin-21 6.59 6.51 18.08 9.05 16.63 15.67 8.82 5.43 5.62 12.06 11.13 12.76 19.02 14.59
juil-21 4.45 19.30 9.40 17.80 20.10 10.90 11.80 15.80 9.50 19.10 13.20
août-21 5.54 30.83 36.55 28.16 29.14 25.51 25.16 29.45 30.40
sept-21 4.27 33.10 40.56 27.30 17.38 29.66 32.45 11.93 29.11 6.18 29.48 34.25 13.64
oct-21 1.85 25.87 26.10 19.88 13.21 23.84 19.14 10.51 19.58 3.90 21.97 19.28 7.34
nov-21 0.07 18.93 20.83 10.68 11.21 13.92 10.20 7.63 13.40 3.18 14.36 16.66 4.96
déc-21 0.00 11.06 12.83 9.29 9.80 5.38 8.61 13.16 9.99
janv-22 0.00 11.24 9.20 8.26 6.75 8.25 10.34 10.31 9.02
févr-22 0.00 6.72 6.26 5.12 4.76 5.03 6.34 7.46 5.85
mars-22 0.79 7.14 9.71 5.18 10.08 9.35 5.31 12.90 7.08
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Annexe D : Résultats complémentaires

D.A Résultats des estimations agrégées à différentes

zones tampons

Figure D.1 – Six différentes zones tampons circulaires, centrées sur les sites
d’échantillonnage. Exemple avec la cartographie de l’humidité du sol pour 08-
2020
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Figure D.2 – Évolution temporelle (01-2019 à 03-2022) de l’humidité du sol (vol.%) des observations in situ moyennes à 20 cm (en
gris) et des estimations par télédétection agrégée à 15 m (en bleu), à 30 m (en vert) et 50 m(en orange). Les intervalles représentent
l’écart type spatial des estimations au sein d’une même zone d’agrégation.
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ANNEXE D. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES

Table D.1 – Évolution temporelle (01-2019 à 03-2022) de l’humidité du sol des observations in
situ moyennes avec les estimations par télédétection agrégé à 15 mètres.

Sondes
Estimation & 10 cm Estimation & 20 cm

R2 MAE Indice R2 MAE Indice

A 0.45 11.73 7.60 0.85 4.49 2.95
B 0.18 6.29 4.62 0.82 5.79 6.05
C - 4.22 1.99 0.73 4.70 3.90
D 0.44 10.21 4.95 0.49 8.01 15.49
E 0.24 8.44 4.92 0.50 4.39 3.84
F 0.91 10.62 5.13 0.68 4.87 6.14
G 0.00 9.94 11.10 0.75 3.90 4.76
H 0.86 7.58 3.14 0.90 5.96 5.55
I 0.21 10.51 6.14 0.76 9.07 18.07

Table D.2 – Évolution temporelle (01-2019 à 03-2022) de l’humidité du sol des observations in
situ moyennes avec les estimations par télédétection agrégé à 20 mètres.

Sondes
Estimation & 10 cm Estimation & 20 cm

R2 MAE Indice R2 MAE Indice

A 0.45 11.73 7.60 0.85 4.49 2.95
B 0.18 6.29 4.62 0.82 5.79 6.05
C - 4.22 1.99 0.73 4.70 3.90
D 0.44 10.21 4.95 0.49 8.01 15.49
E 0.24 8.44 4.92 0.50 4.39 3.84
F 0.91 10.62 5.13 0.68 4.87 6.14
G 0.00 9.94 11.10 0.75 3.90 4.76
H 0.86 7.58 3.14 0.90 5.96 5.55
I 0.21 10.51 6.14 0.76 9.07 18.07

Table D.3 – Évolution temporelle (01-2019 à 03-2022) de l’humidité du sol des observations in
situ moyennes avec les estimations par télédétection agrégé à 30 mètres.

Sondes
Estimation & 10 cm Estimation & 20 cm

R2 MAE Indice R2 MAE Indice

A 0.46 11.93 7.70 0.84 4.59 3.03
B 0.19 6.45 4.78 0.82 5.72 6.03
C - 4.28 2.02 0.74 4.63 3.73
D 0.44 10.21 4.95 0.49 8.01 15.49
E 0.23 8.35 4.80 0.56 4.18 3.81
F 0.91 10.18 4.87 0.69 4.53 5.49
G 0.00 9.91 11.07 0.75 3.85 4.74
H 0.87 7.50 3.11 0.90 5.88 5.51
I 0.20 10.34 6.05 0.77 8.87 17.74
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ANNEXE D. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES

Table D.4 – Évolution temporelle (01-2019 à 03-2022) de l’humidité du sol des observations in
situ moyennes avec les estimations par télédétection agrégé à 50 mètres.

Sondes
Estimation & 10 cm Estimation & 20 cm

R2 MAE Indice R2 MAE Indice

A 0.74 3.49 2.01 0.21 9.79 10.12
B 0.00 2.73 2.06 0.24 9.63 10.82
C - 11.51 5.45 0.23 9.17 24.21
D 0.74 6.26 3.10 0.32 11.13 15.47
E 0.57 1.37 1.34 0.12 8.44 9.47
F 0.13 6.58 3.10 0.32 8.55 10.70
G 0.04 9.60 10.78 0.13 8.85 10.99
H 0.94 2.53 0.96 0.33 9.16 14.73
I 0.15 8.11 5.03 0.88 4.17 6.21

Table D.5 – Évolution temporelle (01-2019 à 03-2022) de l’humidité du sol des observations in
situ moyennes avec les estimations par télédétection agrégé à 75 mètres.

Sondes
Estimation & 10 cm Estimation & 20 cm

R2 MAE Indice R2 MAE Indice

A 0.85 16.03 8.89 0.03 10.59 7.09
B 0.28 12.76 7.65 0.02 11.81 10.69
C - 7.39 3.49 0.00 9.64 10.83
D 0.54 11.21 6.11 0.02 10.14 18.68
E 0.25 12.46 11.38 0.03 8.49 5.65
F 0.27 10.25 5.13 0.40 12.27 13.68
G 0.13 7.96 4.94 0.00 8.21 19.66
H 0.45 13.65 5.28 0.07 12.39 12.34
I 0.13 10.09 4.87 0.01 9.89 22.81

Table D.6 – Évolution temporelle (01-2019 à 03-2022) de l’humidité du sol des observations in
situ moyennes avec les estimations par télédétection agrégé à 100 mètres.

Sondes
Estimation & 10 cm Estimation & 20 cm

R2 MAE Indice R2 MAE Indice

A 0.43 10.79 7.11 0.86 3.98 2.56
B 0.24 6.91 5.33 0.81 5.61 5.83
C - 4.43 2.09 0.74 4.73 4.37
D 0.45 8.97 4.31 0.54 6.57 12.18
E 0.22 8.35 4.72 0.59 4.11 3.87
F 0.87 8.85 4.11 0.75 3.64 3.62
G 0.00 10.13 11.38 0.76 3.45 4.86
H 0.93 7.05 2.94 0.92 5.33 5.10
I 0.15 8.83 5.22 0.80 7.48 15.38
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ANNEXE D. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES

D.B Approche employée pour étudier la corrélation sur

le site d’étude

Figure D.3 – Méthodologie permettant d’établir une relation avec des
co-variables. Chaque point (16 154 au total) représente un site de ré-
échantillonnage à 10 mètres. de résolution.
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ANNEXE D. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES

D.C Diagramme de corrélation

Figure D.4 – Diagramme de corrélation entre l’humidité du sol et l’indice de
position topographique

Figure D.5 – Diagramme de corrélation entre l’humidité du sol et la pente
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Annexe E : Photo du terrain

E.A Aménagement dans le bas fond

Figure E.1 – Aménagement sommaire dans le bas-fond (déversoir en béton
après endommagement par une forte pluie)
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ANNEXE E. PHOTO DU TERRAIN

E.B Accident mission de terrain

Figure E.2 – Mission de terrain en février 2022, interrompue pour des raisons
médicales, i.e. fracture intracapsulaire condylienne droite ©Romain Kahn
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Annexe F : Codes

F.A Traitements et extractions des données par Google

Eath Engine

F.A.1 Sentinel-1
1 // Def ine time per iod , p o l a r i s a t i o n and o rb i t d i r e c t i o n
2 var s tar tDate = ’2019−01−01 ’
3 var endDate = ’2022−03−31 ’
4 var instrument = ’IW ’
5

6 // S e l e c t S1 IW images in area o f i n t e r e s t and time per iod
7 var s 1_ f i l t e r = ee . ImageCol l ec t ion ( "COPERNICUS/S1_GRD_FLOAT" )
8 . f i l t e r ( ee . F i l t e r . eq ( ’ instrumentMode ’ , instrument ) )
9 . f i l t e rD a t e ( startDate , endDate )

10 . f i l t e rBound s ( r o i )
11 pr in t ( s 1_ f i l t e r , ’ ImageCol l ec t ion ’ )
12

13 // S e l e c t VV or Inc idence Angle
14 var VV = s 1_ f i l t e r . s e l e c t ( "VV" )
15 pr in t ( " s e l e c t i o n " ,VV)
16

17 // L i s t o f months
18 var months = ee . L i s t . sequence (1 , 12)
19 pr in t ( "Months : " ,months )
20

21 // L i s t o f years
22 var years = ee . L i s t . sequence (2019 , 2022)
23 pr in t ( "Years : " , years )
24

25 // Use .map( ) to compute monthly composite and c l i p them to the ROI
26 var monthly_mean = ee . ImageCol l ec t ion . fromImages (
27 years .map( func t i on (y ) {
28 re turn months .map( func t i on (m) {
29 re turn VV
30 . f i l t e r ( ee . F i l t e r . calendarRange (y , y , ’ year ’ ) )
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31 . f i l t e r ( ee . F i l t e r . calendarRange (m, m, ’month ’ ) )
32 . reduce ( ee . Reducer . mean ( ) )
33 . s e t ( ’ year ’ , y )
34 . s e t ( ’month ’ ,m) ;
35 }) ;
36 })
37 . f l a t t e n ( ) )
38 .map( func t i on ( image ) { re turn image . c l i p ( r o i ) })
39 pr in t ( "monthly_mean : " , monthly_mean )
40

41 var batch = r equ i r e ( ’ u s e r s / f i t o p r i n c i p e / g e e t o o l s : batch ’ ) ;
42 // Export . image . toDrive i s a c l i e n t −s i d e funct ion , and you cannot c a l l i t

from a server−s i d e func t i on . This i s a func t i on to export a l l images
from an ImageCol l ec t ion to the Drive c loud .

43

44 batch . Download . ImageCol l ec t ion . toDrive (monthly_mean , ’VV’ , {
45 name : ’VV_monthly_mean_{system : index } ’ ,
46 c r s : ’EPSG:32631 ’ ,
47 type : ’ f l o a t ’ ,
48 s c a l e : 10 ,
49 f o l d e r : ’VV’ ,
50 r eg i on : r o i
51 }) ;

F.A.2 Sentinel-2
1 // Def ine v a r i a b l e s ( e . g . time per iod )
2 var START_DATE = ’2019−01−01 ’
3 var END_DATE = ’2022−03−31 ’
4 var CLOUD_FILTER = 65
5 var CLD_PRB_THRESH = 65
6 var NIR_DRK_THRESH = 0.15
7 var CLD_PRJ_DIST = 1
8 var BUFFER = 50
9 //The j u s t i f i c a t i o n f o r the cho i c e o f va lue s i s g iven in the f o l l ow i ng

a r t i c l e : https : //medium . com/google−earth /more−accurate−and−f l e x i b l e −
cloud−masking−for−s en t i n e l −2−images −766897 a9ba5f

10

11 f unc t i on get_s2_sr_cld_col ( aoi , start_date , end_date ) {
12 // Import and f i l t e r S2
13 var s2_sr_col = ( ee . ImageCol l ec t ion ( ’COPERNICUS/S2_SR ’ )
14 . f i l t e rBound s ( ao i )
15 . f i l t e rD a t e ( start_date , end_date )
16 . f i l t e r ( ee . F i l t e r . l t e ( ’CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE’ , CLOUD_FILTER) ) )
17
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18 // Import and f i l t e r s 2 c l o ud l e s s .
19 var s2_c loud les s_co l = ( ee . ImageCol l ec t ion ( ’COPERNICUS/

S2_CLOUD_PROBABILITY ’ )
20 . f i l t e rBound s ( ao i )
21 . f i l t e rD a t e ( start_date , end_date ) )
22

23 // Join the f i l t e r e d s 2 c l o ud l e s s c o l l e c t i o n to the SR c o l l e c t i o n by the
’ system : index ’ property .

24 re turn ee . ImageCol l ec t ion ( ee . Join . s av eF i r s t ( ’ s 2 c l o ud l e s s ’ ) . apply ({
25 ’ primary ’ : s2_sr_col ,
26 ’ secondary ’ : s2_cloudless_col ,
27 ’ c ond i t i on ’ : ee . F i l t e r . equa l s ({
28 ’ l e f t F i e l d ’ : ’ system : index ’ ,
29 ’ r i g h tF i e l d ’ : ’ system : index ’
30 })
31 }) )
32 }
33

34 var s2_sr_cld_col_eval = get_s2_sr_cld_col (AOI , START_DATE, END_DATE)
35 pr in t ( s2_sr_cld_col_eval )
36

37 // CLOUD COMPONENTS
38 // Def ine a func t i on to add the s 2 c l o ud l e s s p r obab i l i t y l ay e r and der ived

cloud mask as bands to an S2 SR image input .
39 f unc t i on add_cloud_bands ( img ) {
40 // Get s 2 c l o ud l e s s image , subset the p r obab i l i t y band .
41 var cld_prb = ee . Image ( img . get ( ’ s 2 c l o ud l e s s ’ ) ) . s e l e c t ( ’ p r obab i l i t y ’ )
42 // Condit ion s 2 c l o ud l e s s by the p r obab i l i t y th r e sho ld value .
43 var is_cloud = cld_prb . gt (CLD_PRB_THRESH) . rename ( ’ c louds ’ )
44 // Add the cloud p r obab i l i t y l ay e r and cloud mask as image bands .
45 re turn img . addBands ( ee . Image ( [ cld_prb , i s_cloud ] ) )
46 }
47

48 //Mosaic the Image Co l l e c t i on ( compos i tes )
49 var composite = s2_sr_cld_col_eval . mosaic ( )
50

51 // Function NDVI
52 var addNDVI = func t i on ( image ) {
53 var ndvi = image . no rma l i z edDi f f e r ence ( [ ’B8 ’ , ’B4 ’ ] ) . rename ( ’NDVI ’ ) ;
54 re turn image . addBands ( ndvi ) ;
55 }
56

57 // L i s t o f months
58 var months = ee . L i s t . sequence (1 , 12)
59 pr in t ( "Months : " ,months )
60

61 // L i s t o f years
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62 var years = ee . L i s t . sequence (2019 , 2022)
63 pr in t ( "Years : " , years )
64

65 var monthly_median = ee . ImageCol l ec t ion . fromImages (
66 years .map( func t i on (y ) {
67 re turn months .map( func t i on (m) {
68 re turn s2_sr_cld_col_eval
69 . f i l t e r ( ee . F i l t e r . calendarRange (y , y , ’ year ’ ) )
70 . f i l t e r ( ee . F i l t e r . calendarRange (m, m, ’month ’ ) )
71 .map(addNDVI) // Compute NDVI
72 . median ( )
73 . s e l e c t ( ’NDVI ’ )
74 . s e t ( ’ year ’ , y )
75 . s e t ( ’month ’ ,m) ;
76 }) ;
77 })
78 . f l a t t e n ( ) )
79 pr in t ( ’ monthly median ’ ,monthly_median )
80

81 var batch = r equ i r e ( ’ u s e r s / f i t o p r i n c i p e / g e e t o o l s : batch ’ ) ;
82

83 batch . Download . ImageCol l ec t ion . toDrive (monthly_median , ’NDVI ’ , {
84 name : ’NDVI_monthly_median_{system : index } ’ ,
85 c r s : ’EPSG:32631 ’ ,
86 type : ’ f l o a t ’ ,
87 s c a l e : 10 ,
88 f o l d e r : ’VV’ ,
89 r eg i on : AOI
90 }) ;

F.A.3 SMAP
1 // Import SMAP So i l Moisture Data
2 var SM = ee . ImageCol l ec t ion ( "NASA_USDA/HSL/SMAP10KM_soil_moisture" )
3 pr in t (SM, ’ c o l l e c t i o n ’ )
4

5 // F i l t e r the image c o l l e c t i o n f o r date and su r f a c e s o i l moisture band
6 var f i l t e r edSM = SM. f i l t e r ( ee . F i l t e r . date ( ’ 2019−01−01 ’ , ’ 2022−03−31 ’ ) ) .

s e l e c t ( ’ smp ’ )
7 . f i l t e rBound s ( r o i )
8 pr in t ( f i l t e r edSM )
9

10 var i gbPa l e t t e = [ ’ aec3d4 ’ , ’ 152106 ’ , ’ 225129 ’ , ’ 369b47 ’ , ’ 30 eb5b ’ ,
11 ’ 387242 ’ , ’ 6a2325 ’ , ’ c3aa69 ’ , ’ b76031 ’ , ’ d9903d ’ , ’ 91 a f40 ’ , ’ 111149 ’ ,
12 ’ cdb33b ’ , ’ cc0013 ’ , ’ 33280d ’ , ’ d7cdcc ’ , ’ f 7e084 ’ , ’ 6 f 6 f 6 f ’ ] ;
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13 var Vis = {min : 0 , max : 1 , p a l e t t e : i gbPa l e t t e }
14

15 Map. addLayer ( f i l t e r edSM . f i r s t ( ) , Vis , ’SM’ )
16

17 // Disp lay ing s o i l moisture time s e r i e s f o r s i n g l e p i x e l
18 var image = f i l t e r edSM . toBands ( )
19 Map. addLayer ( image , ro i , ’ SM_timeseries ’ )
20

21 // Create and pr in t the chart
22 pr in t ( u i . Chart . image . s e r i e s ( f i l t e redSM , r o i ) ) ;
23

24 Export . image . toDrive ({
25 image : image ,
26 d e s c r i p t i o n : ’SMAP’ ,
27 s c a l e : 10 ,
28 c r s : ’EPSG:32631 ’ ,
29 maxPixels : 1e13 ,
30 r eg i on : r o i
31 }) ;
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Suivi de l’humidité de surface des sols par télédétection micro-onde
et optique dans le bas-fond d’Itchedjiro, Bénin

Romain Kahn

Au Bénin, l’agriculture pluviale est menacée par les changements climatiques qui

engendrent une augmentation des vagues de sècheresse. Dans cet environne-

ment marqué par la variabilité climatique, les bas-fonds constituent des surfaces

agricoles de très grand intérêt, mais encore sous-exploités.

Ce mémoire s’inscrit dans le cadre du projet BANFONBE dont l’objectif est

d’apporter un appui technique et scientifique pour la gestion intégrée des eaux

dans les bas-fonds au Bénin. Le but est d’assurer, à terme, une sécurité alimentaire

et de renforcer l’autonomie des paysans en augmentant la productivité agricole.

L’objectif général du mémoire est d’implémenter une méthodologie innovante

basée sur de la télédétection permettant de générer de l’information à haute

résolution spatio-temporelle de l’humidité de surface des sols. Pour ce faire, la

démarche s’appuie sur la synergie des images Sentinel-1 et Sentinel-2. L’approche

proposée est basée sur l’inversion du Water Cloud Model, en utilisant des données

radar enregistrées en polarisation VV et des données NDVI dérivées d’images

optiques. Des informations à haute résolution temporelle, collectées à l’aide

des capteurs in situ (humidimètre, pluviomètres) sont utilisés pour valider les

informations déduites par télédétection. Des résultats cohérents sont obtenus

avec les mesures in situ à 20 cm de profondeur (R²= 0,71 et MAE = 6% vol). Les

résultats sont encourageants, mais l’évaluation de la méthode sur d’autres sites

d’étude et avec des données de terrain calibrées est souhaitée. Parallèlement, les

teneurs en eau du sol estimées par Sentinel-1&2 sont comparées aux produits

SMAP. La haute résolution temporelle des données SMAP permet de détecter les

fines variations de l’état hydrique des sols, mettant en évidence leur pertinence et

intérêt. Néanmoins, leur résolution spatiale n’est pas suffisante que pour apprécier

la variabilité présente au sein même du bas-fond.
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