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1 Introduction

Bien que nécessitant un besoin en eau déficitaire lors de sa maturation, la qualité et le
rendement du raisin sont tout de méme altérés par un excés de sécheresse. Avec le
réchauffement de I'atmospheére et des épisodes de sécheresse plus intenses et récurrents dans
certaines régions du sud, les zones de culture du raisin risquent fortement de remonter vers
le nord, et la Belgique semble avoir tous les atouts nécessaires pour devenir une région viticole
de premier plan. La production de ces 20 derniéres années a d’ailleurs été multipliée par 8,
passant de prés de 100 hectares a plus de 800 actuellement. Les méthodes traditionnelles de
suivi du potentiel hydrique sont fortement chronophages et ne permettent pas une extension
sur I'entiereté de la parcelle. Les outils de télédétection permettent de collecter des données
rapidement et sur 'ensemble des parcelles. En outre, des outils satellites comme Sentinel-2
permettent des mesures gratuites et réguliéres avec cependant une résolution limitée. Le
drone, en revanche, possede une bonne résolution mais il est plus onéreux et chronophage.

Lobjectif principal de ce travail est de déterminer le potentiel de tige du vignoble a partir de
Sentinel-2 en utilisant le drone comme intermédiaire. Ce dernier est capable de séparer le rang
et I'inter-rang alors que le satellite mélange les deux. Pour ce faire, plusieurs sous-objectifs ont
été abordés, a savoir I'étude de I’évolution du rang par rapport a 'inter-rang et I'influence de
I'ombre.

Pour atteindre ces différents objectifs, une méthodologie spécifique a été développée pour
chaque point abordé. La méthode élaborée pour détecter 'ombre repose sur des images RGB,
tandis que la modélisation de I'ombre utilise le CHM (canopy height model).

Enfin vous trouverez la méthodologie qui décrit les étapes pour utiliser le drone comme
intermédiaire dans la quantification du potentiel de tige de rang de la vigne a partir d'images
Sentinel-2.

Les résultats obtenus permettent d'évaluer l'efficacité de Sentinel-2 pour déterminer le
potentiel de tige du vignoble et les corrélations qui existent entre le rang et I'inter-rang du
vignoble. Une discussion suit, mettant en lumiére les principales sources d’erreur et les
limitations des différentes méthodologies abordées.
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2 Contexte

2.1 La viticulture en Belgique

Au début des années 1990, apres plusieurs siecles de disparition, le vin wallon fait son retour
dans nos contrées. Trente-trois ans plus tard, en juin 2023, le guide Gault et Millau publie son
premier livre sur les vins belges. Et pour cause : 'augmentation drastique de la production (cf.
Figure 1), des appellations qui commencent a se faire connaitre, une diversité de cépages
importante, I'’émergence d’une viticulture bio et un changement climatique favorable. En effet,
entre 2018 et fin 2022, le nombre de viticulteurs belges est passé de 136 a 259 et la production
est passée d’un peu moins de 2 millions de litres a 4 millions aujourd’hui (de Torgny, n.d.).
Cette augmentation est encouragée par des subsides fournis par la Région wallonne ainsi que
par la création de formations axées autour de la viticulture (SPW, n.d.) (“Snapshot,” n.d.).

600

Surface (Ha)

400

Production (million de litres)
-
n

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022
Année

Figure 1 : évolution de la surface de vigne cultivée et de la production de vin en Belgique de 2006 a 2022 (Source : SPF
Economie).

De plus, la viticulture belge a fait le pari de miser sur le bio pour batir sa réputation. Ceci est
rendu possible grace a l'utilisation de cépages hybrides offrant une plus grande résistance aux
maladies et aux conditions climatiques (“de Torgny" n.d.). On trouve donc chez nous une
grande diversité de cépages, bien que notre production soit encore minime par rapport au
marché mondial, notamment celui de nos voisins européens tels que la France, I'ltalie et
I’'Espagne. C’est donc dans le développement du bio et des vins de grande qualité que nous
devrons puiser notre force. Et le pari est réussi pour certains domaines qui ont acquis leurs
lettres de noblesse, tels que Rufus, Chant d’Eole et bien d’autres encore.
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2.2 Un changement climatique « favorable »

La Belgique, étant située a la limite Nord de la culture de la vigne, rencontre des défis liés a la
température et a I'ensoleillement pour la viticulture. Ces deux facteurs sont cruciaux, car la
température joue un role déterminant dans la chronologie des étapes de croissance de la
vigne. Plus il fera chaud, plus les raisins arriveront a maturité tot et profiteront des derniéeres
chaleurs du mois de septembre. (“LE VIN EN BELGIQUE,” n.d.). Avec I'arrivée du changement
climatique, des zones climatiques telles que la Belgique possedent tout le potentiel nécessaire
pour devenir les nouvelles régions viticoles de renommée.

Figure 2 : La variation de I'aptitude viticole est montrée entre la période actuelle (1961-2000) et 2050 (2041-
2060), en mettant en évidence I'accord parmi un ensemble de 17 modeéles climatiques. Les zones ou |'aptitude
actuelle diminue d'ici 2050 sont indiquées en rouge (plus de 50% des GCM). Les zones ol l'aptitude actuelle
est maintenue sont indiquées en vert clair (plus de 50% des GCM) et en vert foncé (plus de 90% des GCM),
tandis que les zones non aptes dans la période actuelle mais aptes dans le futur sont représentées en bleu
clair (plus de 50% GCM) et en bleu foncé (plus de 90% des GCM). (Hannah et al.,2013)

Sur la figure 2, les zones bleu foncé montrent les régions qui présentent un climat futur
favorable pour la culture des vignes d’aprés 90 % des 17 GCM utilisés. La Belgique se trouve
dans l'une de ces zones. On a donc tout intérét a étudier le systéme de la vigne dans nos
contrées (Hannah et al., 2013).
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3 Etat de l'art

3.1 limportance du stress hydrique pour la viticulture.

La majorité des plantes présentent une corrélation positive entre la disponibilité en eau et le
rendement. Pour atteindre un rendement optimal, les plantes doivent disposer d'une quantité
d'eau correspondant a leur évapotranspiration potentielle (ETP) dans des conditions idéales
(Allan et al., 1998). La vigne ne fait pas exception avec une relation presque linéaire observée

entre le volume de raisins récoltés et la consommation d'eau (Freeman and Kliewer, 1983).

Cependant, en viticulture, I'accent est mis sur la qualité des raisins plutot que sur le rendement
maximal. L'eau est un facteur déterminant de la composition des baies de raisin, a condition
gue la vigne ne souffre pas de carences en autres nutriments (Pinel, 2021). Par exemple, une
carence en azote entraine une diminution de la concentration de chlorophylle et, par
conséquent, une réduction de la synthése de sucre, ainsi qu'une baisse de la synthese
d'arginine, affectant la fermentation (Bisson, 1991). Le stress hydrique limite la taille des baies
et stimule la synthese des composés phénoliques (van Leeuwen and Vivin, 2008). Le
rendement diminue en raison de la réduction de la taille et du nombre de baies. La teneur en
sucre est également affectée par le stress hydrique, en fonction de la durée et du moment de
son apparition (Delrot et al., 2015). Le stress hydrique est également a l'origine de
I'augmentation de la teneur en flavanols et anthocyanes (Escudier et al., 2014).

Le statut hydrique d'une plante indique I'équilibre entre I'eau absorbée par les racines et celle
perdue par transpiration, essentielle pour la photosyntheése et la croissance optimale (Allan et
al., 1998). En revanche, le stress hydrique survient lorsque I'eau disponible est insuffisante,
provoquant des réactions physiologiques comme la fermeture des stomates et une réduction
de la photosynthése, impactant négativement la croissance et le rendement (Chaves et al.,
2009; Jones, 2004). Pour quantifier le statut hydrique de la vigne, l'indicateur le plus utilisé, et
qui est également le plus fiable, est le potentiel foliaire de base (Attia, 2007; Girona et al.,
1993; Matthews and Boyer, 1984). Il s'agit du potentiel hydrique foliaire mesuré en fin de nuit
lorsque la tension de I'eau au sein de la vigne est en équilibre avec le potentiel hydrique du sol
(Romero et al., 2018) car la transpiration est nulle (Van Leeuwen et al., 2009). En se basant sur
cette définition, un stress faible est caractérisé par un potentiel foliaire de base compris entre
-0,15 et -0,3 MPa, un stress modéré entre -0,3 et -0,5 MPa, et au-dela, le stress sera qualifié
d’élevé (Sibille et al., 2007). D’autres études (Choné et al., 2001; Williams and Araujo, 2002)
ont montré la pertinence de l'utilisation du potentiel foliaire a midi dans I'évaluation du statut
hydrique de la plante dans un vignoble. Toutefois, cette méthode est jugée moins fiable par
d’autres études (Attia, 2007; Remorini and Massai, 2003) qui préferent utiliser, outre le
potentiel foliaire de base, le cumul de transpiration et le potentiel de tige. Pour ce dernier, qui
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est I'unité utilisée dans ce travail, on considere que le stress est faible si le potentiel est compris
entre -0.6 et -0.9 MPa, modéré s’il est compris entre -0.9 et -1.4 MPa et sévére s’il se situe en-
dessous de -1.4 MPa. Finalement, toujours d’aprés Attia (2007), la température du feuillage
semble étre moins pertinente pour estimer le statut hydrique de la vigne.
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B) Vins blancs, rouges légers, fruités

C) Vins jeunes de qualité, équilibrés mais prédominance du fruit sur la structure,
limites pour les vins blancs

D) Vins de qualité, concentrés équilibrés et aptes pour le vieillissement

Figure 3 : graphique indiquant la contrainte hydrique souhaitée pour la vigne en fonction du stade
phénologique et du type de vin fabriqué. Wt représente le potentiel de tige a midi, Wb représente le
potentiel de base et Wh le potentiel hydrique du sol. (Pinel, 2021)

Les besoins hydriques de la vigne varient considérablement selon différents facteurs. Pendant
la période de croissance végétative, la plante nécessite une quantité suffisante d'eau pour le
développement de ses rameaux. Tandis que pendant la période de maturation (période
pendant laquelle le raisin gagne en sucre et perd en acidité), une contrainte en eau plus
importante sera souhaitée pour concentrer les composés aromatiques et phénoliques (Pinel,
2021). On cherche également a obtenir une concentration en sucre plus importante (Ramos
et al., 2020). Il convient tout de méme de noter qu'une vigne trop exposée au stress verra sa
concentration en sucre chuter suite a la fermeture de ses stomates, conduisant a un arrét de
la photosynthese (van Leeuwen and Vivin, 2008). En fonction du type de vin souhaité, les
niveaux de stress hydrique recherchés différent également (cf. Figure 3). On recherchera plus
de composés aromatiques pour un vin rouge que pour un vin rosé par exemple. Cette
complexité rend la gestion de I'eau dans la viticulture a la fois cruciale et délicate (Pinel, 2021).
Par ailleurs, en fonction de I'age des vignes, leur capacité a résister a la sécheresse variera. En
effet, les vignes plus matures développeront généralement un systeme racinaire plus profond,
ce qui les rendra plus aptes a supporter des conditions de sécheresse plus sévéres (Bou Nader
et al., 2019).

15



Afin de gérer la contrainte hydrique, le viticulteur peut agir en choisissant les cépages et les
porte-greffes adaptés. Il peut également opter pour une réduction de la surface foliaire afin de
limiter la transpiration. L'entretien du sol joue un réle crucial dans la gestion de I'eau, tout
comme la mise en compétition de la vigne avec d'autres plantes, par exemple, en laissant de
I'herbe entre les rangs. Enfin, I'irrigation peut étre utilisée comme solution complémentaire
(van Leeuwen and Vivin, 2008). La télédétection peut donc s’avérer utile dans la gestion de
I'eau du vignoble car elle permet de cartographier rapidement les zones ou il convient d’agir.
Par exemple, I'étude de Romero et al. (2018) met en avant un modele construit sur la base
d’indices spectraux pour déterminer les zones a irriguer.

3.2 Les parametres physiologiques du stress hydrique dans la vigne

En réponse a un déficit hydrique dans les vignes, on observe une diminution de la surface
foliaire. Celle-ci peut résulter soit d'une diminution de I|'expansion foliaire, soit d'une
sénescence foliaire accélérée (Lebon et al.,, 2006). Cette diminution de la surface foliaire
permet de diminuer la surface évaporative. La sénescence de la feuille, quant a elle, est le
résultat d’une allocation préférentielle des ressources vers les organes reproducteurs (Attia,
2007). Or, la surface foliaire peut étre estimée par des moyens de télédétection. En effet, le
LAl peut étre mesuré a partir d’'un LiDAR embarqué sur un drone (Hmida, n.d.). En revanche,
pour déterminer la quantité de feuilles mortes, des indices tels que le NDVI vont étre favorisés
(Bourgeon, 2015). La teneur en eau de la feuille diminue également avec le stress hydrique
(Kara and Brinis, 2012). Celle-ci influence la réflectance des bandes comme le SWIR.

Le manque de disponibilité en eau va également entrainer des conséquences sur la
photosynthese et les échanges gazeux au niveau des feuilles (Lawlor, 2002). Et pour cause, une
fermeture progressive des stomates qui limite la transpiration, au méme titre que la diffusion
de CO; (Zufferey et al., 2009). Cette diminution de la transpiration, conséquence directe du
stress hydrique, peut conduire au stress thermique, qui peut étre détecté a I'aide de capteurs
infrarouges thermiques embarqués sur UAV. Une diminution de la photosynthése entraine
également la formation de composés toxiques tels que les radicaux hydroxyles (Apel and Hirt,
2004). La diminution de chlorophylle est également liée, entre autres, au stress hydrique (Kara
and Brinis, 2012). Cette derniére, nous le verrons plus tard, influence la réflectance dans le
visible.

Il est important de noter que la télédétection propose des solutions qui mesurent les effets
du stress hydrique sur la vigne et non des mesures directes de potentiel de tige qu’on peut
obtenir avec une chambre de Scholander, par exemple. La télédétection offre tout de méme

un potentiel important dans la quantification du statut hydrique de la vigne.
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3.3 La télédétection en viticulture

La signature spectrale d’'un objet est la réflectance obtenue dans chaque longueur d’onde. Ce
spectre s'étend du visible (400-700 nm) au proche infrarouge (750-1000 nm) et au SWIR (1000-
2500 nm) (Pinel, 2021). Les plages de longueurs d'onde peuvent varier en fonction des sources,
avec le NIR s'étendant jusqu'a 1400 nm et le SWIR jusqu'a 4000 nm (Fabien et al., 2001;
Kouassi et al., 2020).

3.3.1 Utilisation dans la détermination du stress hydrique

a) Réponse spectrale de la végétation

Domaines spectraux

Visible Red NIR SWIR
Edge
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+) 4

Réflectance
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atmosphérique
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= | [
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Figure 4 : représentation du spectre de réflectance de la végétation et des paramétres influengant la réponse spectrale de la
végétation dans les différentes longueurs d’onde. (source : Pinel et al.,2021)

La figure 4 montre que les pics d'absorption dans le visible sont, pour le bleu et le rouge,
correspondant aux pics d'absorption de la chlorophylle A (430-660 nm) et B (450-650 nm). La
transition rapide correspond au Red Edge. Les pics d'absorption dans le SWIR correspondent
a I'absorption de I'eau (1450 et 1950 nm) (Dauriac, 2004). La réflectance des végétaux dans le
NIR est fortement influencée par la structure interne de la feuille (Ceccato et al., 2001). Cette
étude montre que, pour la plupart des especes, la teneur en chlorophylle est proportionnelle
alateneur en eau. Bien que cela ne s’applique pas a tous les végétaux, c’est le cas pour la vigne
(Benyahia et al., 2023). Il y a également un pic d’absorption de I'eau a 970 nm (Rinaldo R. lzzo,
2019).
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Figure 5 : Spectroscopie de la vigne pour différents potentiels hydriques
(source : Pégas et al .(5a) ; Gonzalez_Fernandez et al (5b))

Enfin, les figures 5a et 5b représentent |’évolution de la signature spectrale de la vigne pour
différents potentiels hydriques. On remarque une diminution de I'absorbance dans le visible
(chlorophylle qui disparait). Il est important de noter que les études qui se sont intéressées au
spectre de la vigne montrent des résultats mitigés quant a I'évolution de la réflectance dans le
RedEdge et le NIR en fonction du potentiel hydrique. Selon les études, soit la réflectance
augmente (Pogas et al., 2015) soit elle diminue (Gonzalez-Fernandezatal.,2019). On peut
observer a la figure 5b une diminution de la réflectance dans le SWIR, alors que les pics
d’absorption sont dus a la présence d’eau dans la feuille. Cependant, la teneur en eau diminue
avec le potentiel hydrique (Kara and Brinis, 2012).

b) Utilisation des données multispectrales

Les mesures multispectrales, contrairement aux données hyperspectrales, n'utilisent qu'un
nombre défini de bandes. Celles-ci sont également plus larges. La valeur obtenue est la
proportion de lumiére solaire réfléchie dans cette longueur d’onde. Plus la valeur est élevée,
plus la surface réfléchit la lumiere dans la longueur d’'onde associée a la bande.

L'utilisation de données multispectrales permet également le calcul d’indices de végétation.
Certains sont méme utilisés dans de nombreuses études bien qu’ils présentent quelques
contraintes. On peut citer parmi ceux-ci le NDVI (normalized difference vegetation index). Il est
I'indicateur le plus utilisé pour décrire la vigueur de la vigne mais également de la végétation
en général. En viticulture, ses utilisations sont multiples. Matese et Di Gennaro (2021) ont
utilisés le NDVI pour prédire le rendement (r=0.8). On peut aussi 'utiliser pour estimer la
biomasse aérienne (Gao, 1996). Indirectement, le NDVI peut également expliquer le potentiel
hydrique de la vigne (Pinel, 2021) car il utilise notamment la bande rouge qui est influencée
par la teneur en chlorophylle elle-méme liée au potentiel. Les résultats obtenus par Acevedo-
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Opazo (2019) mettent en évidence une corrélation entre le potentiel hydrique de base et le
NDVI. En d’autres termes, un NDVI élevé signifie une plante vigoureuse. Pour étre vigoureuse,
cette plante a bénéficié de bonne condition hydrique caractérisée par un potentiel élevé. C’est
ce qui explique le lien existant entre le NDVI et le potentiel, le NDVI ne détecte pas le potentiel
directement mais plutoét I'historique de celui-ci. Notons que cet indice montre
particulierement son efficacité pour identifier des zones plus ou moins homogenes de
potentiel hydrique au sein de parcelles caractérisées par des placettes de potentiel hydrique
hétérogene (Pinel, 2021). Cependant, les corrélations avec le potentiel restent faibles. Le fort
pic d’absorption dans les longueurs d’onde rouge par la chlorophylle rend le NDVI rapidement
saturé, surtout pour les canopées ayant un LAl supérieur a 3 (Lillesaeter, 1982). De plus, d’apres
Caruso and Palai (2023), I'utilisation du NIR et du SWIR apporte des coefficients de corrélation
supérieurs a ceux de l'utilisation d’indices spectraux du visible et du NIR. C’est pourquoi le
NDWI (NIR-SWIR/NIR+SWIR) est plus souvent utilisé pour quantifier la teneur en eau de la
plante (Gao, 1996). Cet indice utilise deux bandes : I'une dans le NIR et l'autre dans le SWIR
(cf. Figure 6). En fonction de l'outil utilisé, la définition peut changer. Ainsi avec Sentinel c’est
la bande SWIR 1.6 um qui est utilisée. Une corrélation importante est observée entre le
potentiel hydrique de la feuille et le NDWI (Rapaport et al., 2015). Cependant, le NDWI est
fortement impacté par les sols nus (Gao, 1996), ce qui ne facilite pas son utilisation dans les
vignes qui ne contiennent pas souvent un inter-rang bien enherbé.
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Figure 6 : Représentation de I'indice NDWI pour une feuille seche et verte. On
comprend qu’un indice élevé correspond a une feuille avec une forte teneur en eau et
inversement.
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Enfin, il existe une multitude d'autres indices spectraux qui tentent de déterminer le potentiel
hydrigue des végétaux et des vignes en particulier. Il est utile de noter que, dans beaucoup de
cas, ce sont les effets de I'eau sur la plante et sur sa structure que nous observons a travers
ces indices. On peut citer ici certains indices couramment utilisés tels que le VARI (visible
atmospherically resistant index), le Gl (green Index), le WI (water index) et bien d'autres
encore (Pbgas et al., 2015). La limitation majeure de I'utilisation d'indices spectraux ou de
bandes spectrales dans la quantification du potentiel réside dans le fait que ces derniers
évaluent les conséquences d'un stress hydrique sur les végétaux (Carter and Knapp, 2001)
comme la diminution de chlorophylle, la teneur en eau ou encore I'anthocyanine pour le vert
(Gitelson et al., 1996). La comparaison du potentiel avec un seul indice ne donne généralement
pas un coefficient de détermination trés élevé, allant de 0,03 a 0,42 pour des indices classiques
tels que NDVI, NDRE, CLRedEdge, Gl, OSAVi, etc... (Rapaport et al., 2015; Romero et al., 2018).
Alors que |'utilisation de plusieurs indices simultanément, par exemple, a travers un réseau de
neurones artificiels (ANN), conduit a des résultats plus satisfaisants (Romero et al., 2018). La
méme observation est présente dans Claessens (2023), qui obtient de meilleurs résultats en
effectuant une régression linéaire pas a pas (SLR).

Enfin, il convient de noter que la variable a laquelle les indices sont comparés est importante.
Par exemple, de bien meilleures corrélations sont obtenues par (Baluja et al., 2012) en
comparant les indices a la conductance stomatique plutét qu’au potentiel de tige. La
conductance stomatique étant également un indicateur de stress hydrique (Besnard, 1990).
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3.3.2 Les différents outils de télédétection

Il existe trois grands types de plateformes pour la télédétection multispectrale : les drones, les
avions et les satellites. Les drones présentent I'avantage d'avoir une résolution spatiale trés
fine, tandis que les satellites offrent une redondance intéressante, avec des prises de vue tous
les 4 a 5 jours pour Sentinel-2, par exemple. L'utilisation d'un avion perd de sa pertinence
lorsque I'on s'intéresse a une ou deux parcelles, car le colt de base dépasse celui d'un drone
et la résolution est généralement moins bonne. Le choix du satellite s'est porté sur Sentinel-2
en raison de sa résolution spatiale supérieure (10-20 m) par rapport a son homologue
américain Landsat (30 m en général, 15 m pour le panchromatique) ou MODIS (250 m - 1000
m). D'autres satellites proposent des images a résolution plus élevée, comme RapidEye qui
sort des pixels de 5 meétres, mais elles sont payantes (Matese et al.,, 2015).

a) Lutilisation de Sentinel en viticulture

En raison de sa résolution variant entre 10 et 20 métres, |'utilisation de Sentinel-2 en viticulture
fusionne les informations provenant de la vigne et de l'inter-rang, ce qui introduit diverses
imprécisions dans le suivi hydrique. Par exemple, lorsque la fraction de sol recouverte par la
végétation est faible, le stress hydrique de la vigne est souvent surestimé (Pinel et al., 2021).
Cependant, Sentinel-2 permet un suivi temporel du statut hydrique, mettant en évidence les
variabilités intra-parcellaires. Cette section présente les principales conclusions des études sur
le lien entre différents indices calculés a partir de Sentinel-2 et le potentiel hydrique.

Dans une partie de la thése de Pinel et al. (2021), un coefficient de détermination moyen (R?)
de 0,3 est obtenu entre le potentiel hydrique et les indices suivants : NDVI, NDRE1, NDRE2,
IRECI, NDMI, REP et MSI. La meilleure corrélation est observée lorsque toutes les bandes
Sentinel sont utilisées simultanément dans un modele linéaire, comme on peut le voir a la

figure 7, cette corrélation diminuant a mesure que des bandes sont retirées.
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Figure 7 : Meilleures bandes a utiliser pour faire le modéle de régression d’apres I'étude de
(Laroche Pinel et al. 2021).

Létude note des performances accrues du modele en I'absence d’herbe dans l'inter-rang.
Toutefois, dans la région méditerranéenne ou se situent les parcelles étudiées, I'herbe peut
étre mal développée et hétérogene. Un autre point notable est que la robustesse des
prédictions n'est pas significativement affectée par les variations interannuelles de
températures et de précipitations. La limite de cette étude réside dans le développement de
I’herbe dans l'inter-rang et une validation du modéle dans des régions ou l'inter-rang est plus
développé, comme la Bourgogne ou la Belgique, serait intéressante. De plus, I'étude n’a pas
éliminé les pixels de bordure, ce qui, selon Sozzi et al. (2020), devrait étre fait pour éviter le
bruit dans les mesures.

Caruso and Palai (2023) ont trouvé des R? proches de 0,65 pour le MSI et le NDWI en Toscane,
tandis que la corrélation avec le NDVI chute a 0,07. Cependant, cette étude ne porte que sur
une seule parcelle, alors que celle de Pinel et al. (2021) mentionnée précédemment rassemble
des données de plusieurs parcelles.

L'étude de Cogato et al (2019) trouve les meilleures corrélations entre les épisodes de stress
hydrique et les bandes vertes ainsi que RedEdge 5, en plus des indices TCARI et CARI.

Aucune de ces études n'a tenté de construire un modele combinant une multitude d'indices
pour estimer le potentiel hydrique de la vigne, a I'exception de Pinel et al. (2021) qui a utilisé
les bandes Sentinel-2. De plus, la comparaison avec le potentiel hydrique foliaire a été limitée
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a un nombre restreint d'indices, au maximum une dizaine selon les articles. Une étude plus
approfondie de la recherche d’indices et de la combinaison de ceux-ci s’avére étre une piste

intéressante.
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Figure 8 : (a) Vue aérienne d’un verger de grenadier (Punica granatum L.) et les pixels S2. (b) signature spectrale de la
végétation pure. (c) signature spectrale de sol pur. (d) signature spectrale mixte. (Source : (Borgogno Mondino et al., 2022))

Un autre probleme lié a l'utilisation de Sentinel-2 dans les cultures pérennes comme la vigne
est que les données recueillies intégrent des informations provenant a la fois du sol et de la
vigne. La figure 8 illustre ce phénomene. Ainsi, lI'impact d'un changement de potentiel
hydrique est moins perceptible que si toute la surface était couverte de végétation (Borgogno-
Mondino et al., 2018). La signature spectrale pure du rang est obtenue par un mélange linéaire
des proportions connues, en prenant une référence pour le sol. Si I'inter-rang est enherbé, Ia
signature mixte devrait plus ou moins ressembler a celle du rang seul. Toutefois, il est
nécessaire de comprendre comment le rang et l'inter-rang évoluent en fonction du déficit
hydrique pour déterminer leur influence sur la signature mixte. A ce jour, peu de recherches

ont exploré la relation entre le rang et I'inter-rang dans les vignobles.

Enfin, bien que de nombreuses études établissent un lien entre les images satellites et le statut
hydrique de la vigne, toutes ne s'intéressent pas a la corrélation avec le potentiel hydrique de
base ou le potentiel de tige. Certaines études se concentrent, par exemple, sur le lien entre la
réflectance spectrale, la thermographie et I'évapotranspiration, la corrélation entre la
transpiration et le potentiel hydrique étant ensuite établie (Bellvert et al., 2020).
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b) L'utilisation du drone en viticulture

L'utilisation des drones en viticulture de précision a été largement explorée dans divers
domaines, tels que I'évaluation de la répartition spatiale de la vigueur de la vigne et de la
maturité phénolique a laide d’indices de végétation, d’imagerie multispectrale et
hyperspectrale (Matese et al., 2015; Zarco-Tejada et al., 2005). D'autres études, comme celle
de Baluja et al. (2012), ont montré I'efficacité de I'imagerie thermique pour évaluer le stress
hydrique, particulierement dans les vignobles mélangeant différents cépages. Un tableau
récapitulatif des principaux indices spectraux utilisés pour quantifier le stress hydrique est

disponible en annexe F.

L'utilisation du drone permet également de visualiser la répartition de I'ombre créée par les
vignes sur l'inter-rang. Cette ombre dépend de la position du soleil (fonction de I'heure et de
la date), de la densité de la canopée et de son état physiologique, notamment la teneur en
chlorophylle. Uétude de Vélez et al. (2021) met en évidence la relation entre le LAl et I'ombre.
Pour classifier la vigne et ses zones ombragées, Poblete-Echeverria et al. (2017) utilisent
diverses méthodes, y compris le K-means basé sur les longueurs d’onde RGB et deux indices

(2G_RBI et G%), atteignant une précision globale de 64 %.

La séparation du rang et de l'inter-rang permet également de calculer la proportion de vigne
pure sur une surface donnée. L'étude de Berry et al. (2024) montre une corrélation entre le
potentiel hydrique de la vigne et la fraction de sol occupée par celle-ci. Evidemment, bien que
le modele soit pertinent dans le temps, cette corrélation ne peut s’appliquer qu’a la parcelle

étudiée car I'espacement entre les rangs joue un réle important dans la fraction de canopée.

Parmi les études portant sur la quantification du potentiel hydrique a I'aide de drones, Vega et
al. (2015) ont obtenu des coefficients de détermination de 0,57 et 0,44 entre le MSWP
(potentiel hydrique de la tige a midi) et les indices PRI et NDSI, ce dernier étant généralement
utilisé pour détecter la neige. Serrano and Gorchs (2022) ont mis en évidence une corrélation
entre le LWP (potentiel hydrique foliaire) et les indices NDVI et WI. Une étude intéressante est
celle de (Romero et al., 2018), qui utilise un grand nombre de mesures de potentiel a midi au
sol (une centaine sur 10 ha) et combine divers indices dans un réseau de neurones artificiels
(ANN). Cependant, cette étude présente des limites, car le modéle est basé sur une seule date
et une seule parcelle, ce qui peut entrainer un probléme d’overfitting. De plus, le réseau de
neurones n'a testé qu’une dizaine d’indices, alors qu’il aurait pu en inclure davantage pour
améliorer la précision. Dans le méme genre, I'étude de (Loggenberg et al., 2018) a montré que

24



I'imagerie spectrale couplée a des algorithmes d'apprentissage automatique comme Random
Forest et XGBoost peut discriminer efficacement les vignes stressées des vignes non-stressées
avec des taux de précision de 83,3% et 80% respectivement. Seulement, l'algorithme devait
classifier la vigne en deux catégories : stressée (-1.8 MPa > SWP >-1MPa) et non-stressée (SWP
< -0.7 MPa). On remarque ici que lalgorithme peut manquer de précision dans la
guantification de SWP mais quand méme donner la bonne classification.

Au vu de sa résolution trop grossiére, |'utilisation de Sentinel ne peut pas séparer le rang de
I'inter-rang. Ce qui fait qu’il mélange ces derniers dans son information. Cependant, il peut
tout de méme déterminer si les vignes possédent ou non des inter-rangs enherbés (Palazzi et
al., 2023a). Cependant, la précision de cette méthode n’est pas tres fiable. On se tournera donc
vers |'utilisation du drone, qui a déja fait ses preuves pour séparer le rang de l'inter-rang. La
segmentation manuelle (par exemple, par un systeme d'information géographique - SIG) des
images RGB est laborieuse, chronophage et doit étre améliorée pour prendre en compte les
imprécisions de la canopée, de |'effet d'ombre et des différentes conditions du sol dans les
inter-rangs (Sassu et al., 2021). Plusieurs méthodes ont donc vu le jour pour séparer le rang de
I'inter-rang a partir d’images spectrales d’'un drone. Le papier de Sozzi et al. (2020) a par
exemple utilisé une classification supervisée grace au logiciel QGIS. Il a ainsi obtenu un
coefficient kappa de 0,84. L'étude menée par Matese et al. (2015) a quant a elle utilisé une
méthode de classification non supervisée en séparant la vigne en 3 classes : la canopée, 'inter-
rang et I'ombre. L'étude de Padua et al. (2018) montre une méthode pour estimer
automatiquement la canopée en utilisant des indices de végétation et un modele numérique
d'élévation (DEM) calculés a partir des images haute résolution du drone. L'algorithme
Watershed (r.watershed sur QGIS), qui est généralement utilisé pour déterminer les bassins
versants, a également fait ses preuves pour séparer le rang de l'inter-rang (Baluja et al., 2012).
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3.4 Comparaison entre drone et Sentinel-2

Peu d’études se sont intéressées a la comparaison entre les données de drones et les données
satellites (Sentinel). La plupart de ces études ont été réalisées pour des parcelles viticoles de
régions méditerranéennes caractérisées par un temps plus sec, des espacements inter-rangs
plus importants que chez nous et I'absence d’herbe (ou herbe séche) dans les inter-rangs. De
plus, les comparaisons se font le plus souvent sur la vigueur. Lindice qui revient donc
pratiguement tout le temps est le NDVI. Dans la plupart de ces études, la tendance générale
est qu’on observe une bonne corrélation entre les pixels de drone mixte (rang et inter-rang) et
les pixels de Sentinel. Ensuite, méme si cela varie d’'une étude a l'autre, la tendance s’accorde
également a dire que la corrélation entre les images Sentinel et du drone pur (uniquement le
rang) est faible, plus faible méme dans certains cas que la corrélation avec l'inter-rang. Enfin,
cette derniére observation varie, entre autres, avec I'espacement des rangs entre eux.

D’aprés l'étude menée par Khalig et al. (2019), l'utilisation seule d'indices Sentinel
décamétriques montre certaines limitations dans I'estimation de la vigueur de la vigne. Et pour
cause, une influence importante de l'inter-rang dans la réponse spectrale de Sentinel
caractérisée par un fort coefficient de corrélation de Pearson entre ceux-ci ; et, de maniére
opposée, par un faible coefficient de corrélation avec la canopée de la vigne. Matese et al.
(2017), quant a eux, ont remarqué, de maniere surprenante, que les observations entre
Sentinel-2 et rang pur sont souvent opposées. Ainsi, une zone de faible NDVI pour le premier
correspondrait a une zone de fort NDVI pour le second. Les deux études s’accordent également
a dire que l'utilisation de Sentinel pour déterminer la vigueur de la vigne basée sur le NDVI
n‘est pas satisfaisante. Matese et al, (2017) proposent une explication en mettant en avant
I'importance de la géométrie de la vigne. En effet, il n’est pas possible de savoir si la valeur du
NDVI est due a une plante en bonne santé mais étroite plutét qu’a une plante plus large mais
en mauvaise santé. La quantification de la proportion de rang pourrait peut-étre solutionner
cette incertitude.

Contrairement aux études citées ci-dessus, I'étude de Sozzi et al. (2020), menée sur 30
parcelles différentes dans le Languedoc-Roussillon, montre de bonnes corrélations entre les
images Sentinel et les images de rangs purs (il convient également de noter que I'espacement
entre les rangs est plus restreint que dans les autres études). Cependant, elle met tout de
méme en avant le fait que les pixels Sentinel ont tendance a lisser I'information contenue dans
le rang uniquement (cf. Figure 9).
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Gini coefficient

Figure 9 : Plage de variation, exprimée a I'aide du coefficient de Gini sous forme
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de boites a moustaches, dans les quatre couches a travers 30 parcelles de
vignes. (Source : (Sozzi et al., 2020))

Sur la figure 9, on remarque que I'étendue des variations est plus importante pour le NDVI pur
gue pour le S2 NDVI. Cette étude met également en avant la corrélation existante entre la
surface de vigne occupée dans un pixel Sentinel et la valeur du NDVI. La méme observation est
faite en Italie par Matese et al. (2015) ou ils mettent en évidence les histogrammes des
réflectances du drone et du satellite. On y voit une distribution beaucoup plus large pour les
images drone que pour celles du satellite.

Tableau 1 : recensement des résultats des comparaisons entre S2/landsat8 et UAV pour la vigueur.

Source Indice Corrélation Corrélation | Corrélation | Rang Capteur

(r) Inter/S2 Mixte/S2 enherbé

Rang/S2
(Cogato et | NDVI 0.74 / / Oui S2/WorldView-2
al., 2019)
(Sozzi et NDVI 0.84 / 0.86 Non S2/MicaSense
al., 2020) RedEdge-MX
(Stolarski NDVI 0.65 0.61 0.71 Oui S2/Parrot
etal., SEQUOIA
2022)
(Khaliget | NDVI 0.41 0.6 0.68 Non S2/Parrot
al., 2019) SEQUOIA
(Matese et | NDVI / / 0.55 Non S2/Tetracam ADC
al., 2015) Lite
(Govi et NDVI 0.62 / 0.73 Non S2/ MicaSense
al., 2024) RedEdge-MX
(Borgogno- | NDVI 0.8 / 0.5 Non Landsat8/RedLake
Mondino MS4100
et al,,
2018)
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Enfin, notons que toutes les études qui ont comparé Sentinel-2 et drone n’ont jamais essayé
d’utiliser le drone pour améliorer les données de Sentinel qui présentent comme limitations
majeures de mélanger I'information du rang et de l'inter-rang. De plus, aucune comparaison
entre les deux n’a été réalisée dans une région ou la végétation dans l'inter-rang est aussi verte
gu’en Belgique. Les autres études se faisant dans les régions méditerranéennes.
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4 Objectifs

A cause de sa résolution spatiale trop grossiére, Sentinel-2 mélange de I'information venant
du rang et de l'inter-rang, ce qui conduit a diverses imprécisions dans son utilisation pour
guantifier le statut hydrique. Lutilisation du drone, en revanche, permet de séparer le rang de
I'inter-rang. Lobjectif de ce travail est donc d’utiliser les informations provenant du drone pour
améliorer la qualité de la prédiction du potentiel de tige avec les données Sentinel-2. Deux
autres objectifs ont également été poursuivis, a savoir :

1) Comment la réflectance du rang évolue-t-elle par rapport a celle de I'inter-rang,
et quels sont les facteurs qui influencent cette évolution ?

2) Comment séparer 'ombre de I'inter-rang et quel est son impact sur
I’évolution de la réflectance du rang et de I'inter-rang ?
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5 Matériel et méthode
5.1 Zone d’étude

Les zones d’étude sont deux parcelles appartenant a deux domaines viticoles wallons : le
Domaine W et le Domaine du Chateau de Bousval (Brabant Wallon, Belgique). Tous deux
présentent des inter-rangs enherbés. La moyenne des températures et des précipitations sont
reprises dans le tableau 2.

Tableau 2 : Températures et précipitations moyennes de la station de Uccle pour les mois de prise de mesure (source : IRM)

Température (°C) Précipitation (mm)
Juillet 2022 19.6 5.2
Aout 2022 21.4 17.8
Juillet 2023 18.4 131
Aout 2023 18.1 108
Septembre 2023 18.8 64
N

50
[ Kilometers

@ Domaine du Chateau de Bousval Auteur : Arthur Sillis
. Spatial Reference
@ Domaine W Name: Belge Lambert 1972
[ Belgique PCS: Belge Lambert 1972

GCS: GCS Belge 1972

Figure 10 : Localisation des parcelles d’étude.
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5.1.1 Domaine du Chdateau de Bousval

Le vignoble du Chateau de Bousval (cf. Figure 11), situé a Bousval, est un domaine viticole
fondé en 2014 qui a progressivement étendu sa superficie pour atteindre 8,2 hectares en 2020.
Initialement, la parcelle de 2,3 hectares était consacrée a la culture intensive de mais avant
d'étre convertie en vignoble. Le vignoble comprend 57 740 pieds de vignes répartis en
Chardonnay (5,5 hectares), Pinot Noir (2,3 hectares) et Pinot Gris (0,45 hectare). Les vignes
sont espacées selon des inter-rangs de 1,60 métre et des pieds de vignes espacés de 0,80
meétre dans une orientation Est-Ouest. Le porte-greffe utilisé sur I'ensemble de la parcelle est
le 3309C. Depuis 2017, le vignoble produit des vins blancs tranquilles et a obtenu les
certifications biologique et biodynamique en 2021.

Vignoble du chateau de Bousval

mmm Zoned'étude
mmm Parcelle de Chardonnay

Auteur : Arthur Sillis
Date de realisation : 07/05/24

o 1 Systéme de coordonnées : WGS 84
» Projection : Ellipsoide

Unité : métre
C  JKiometers Source - Arcgi

Figure 11 : Parcelle d’étude du « Vignoble du Chateau de Bousval »

La parcelle étudiée est constituée uniquement du cépage Chardonnay. L'élévation de la zone
d’étude oscille entre 107 et 123,5 meétres au-dessus du niveau de la mer. Elle se trouve sur une
pente orientée d'ouest en est, présentant une inclinaison moyenne de 6,4 degrés, variant de
1,4 a 13,6 degrés. Dans la zone d'étude, les altitudes s'échelonnent de 111 a 123 metres au-
dessus du niveau de la mer. La figure 12 représente la topographie de la parcelle.
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— \otres A

Auteur : Clémence Becker

Date : 13/05/2019

Source : SPW - Orthophoto 2018

Systéme de coordonnées : Belge Lambert 1972
Projection : Lambert Conique Conforme

Datum : Belge 1972

Unités : Métre

Altitude (m)

- 123,0

106,9

Figure 12 : Courbe de niveau du Vignoble du chdteau de Bousval (auteur : Clémence Becker)

Il s’agit globalement de sols limoneux (30-50% de limon) avec une teneur en sable non
négligeable, de 30 a 50%, et une teneur en argile assez faible, avoisinant les 20% (Becker,
2019). L'épaisseur de limon représentée a la figure 13, reposant sur la couche de sable
bruxellien, varie de 40 cm dans le haut de la parcelle a plus de 100 cm dans le bas, mettant
ainsi en évidence l'influence de la topographie sur la répartition du limon. La parcelle se trouve

dans la tuile Sentinel 32 UFS.

Interpolation of Loam Layer

Thickness

= Sampling Points
2 Limits of Parcel of Interest
IS Limits of Focus Area

Loamy Soil Thickness [cm]
<= 40
4 - 55
55-70

W ro-as

B a5 - 100

- =100

Author © Glaessens Oliver
Deate of craation | 031002023
Coordinate system : Lambert Coniqua
Corformi

o
Db : Balge 1572

Units : Meter

Seurca | Backer & Trigaus, 2010

Figure 13 : interpolation de la profondeur d’apparition du sable bruxellien dans la parcelle du
Chdteau de Bousval (Auteur : (Claessens,2024).
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5.1.2 Domaine W

Fondé en 2016, le Domaine W (DW) (cf. figure 14) est un domaine viticole implanté a Saintes,
dans la commune de Tubize, située dans la partie occidentale de la province du Brabant wallon
en Belgique. Le DW s'étend sur 8 hectares et abrite 35 000 pieds de vignes. On y produit des
vins pétillants selon la méthode champenoise.

Domaine W

Zona d'etude
Zone de mesure au sol

Auteur : Arthur Sillis
0.2 Date de realisation : 07/05/24

. Systeme de coordonnées : WGS 84
[ l K'bmem Projection : Ellipsoide

Unite : métre

Source : Arcris

Figure 14 : Parcelle d’étude du « Domaine W »

Les rangées de vignes s'étendent du nord-ouest au sud-est, espacées par des inter-rangs
recouverts d'herbe d'une largeur de 2,25 métres. Entre chaque pied de vigne, la distance est
de 1 metre. Avant la plantation du vignoble, les parcelles étaient utilisées pour la rotation des
cultures, comprenant la culture de blé, de mais, de pommes de terre et de betteraves a sucre,
ou étaient maintenues comme paturages permanents.
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Sur I'ensemble de la parcelle, la pente moyenne est d’environ 2,24°. La zone de la sous-parcelle
supérieure présente des valeurs de pente allant de 0° a 3,64°, avec une pente moyenne de
1,6°. En revanche, la zone de la sous-parcelle inférieure a des valeurs de pente allant de 0,16°

a 6,9°, avec une pente moyenne de 2,5°.

Sols kmoneux & drainage naturel fav arable Auteur : Arthur Sillis
i Sols imoneux & drainage naturel modéré ou imparfat Date : 14/02/24

[l Sols imonewx & drainage naturel assez pauvre a trés pauvre Spatial Reference
Name: WGS 1984 UTM Zone 31N
PCS: WGS 1984 UTM Zone 31N

Figure 15 : Type de sol du « Domaine W »

Le sol est principalement de type limoneux a drainage naturel favorable (CNSW) (cf. Figure 15).
Cependant, le coin inférieur droit de la parcelle est caractérisé par une plus haute teneur en
matiere organique que le reste de la parcelle car une prairie y était présente avant
I'implantation des vignes. Cette information peut étre utile pour tirer des conclusions dans la
suite du mémoire. La parcelle se trouve dans la tuile Sentinel 31UES.

5.2 Les outils de télédétection

5.2.1 Drone

Le kit complet pour effectuer les mesures par drone se compose du drone lui-méme et des
appareils de mesure. Le modele de drone utilisé est le DJI Matrice 600 de la marque DJI (Da-
Jiang Innovations). Il s'agit d'un hexacoptére de dimensions 640 x 582 x 623 mm. Le drone
volait a une altitude fixe de 100 m pour lI'année 2022 et de 50 m pour lI'année 2023. L'altitude
de vol est cruciale pour la résolution des images, passant de 7 cm a 3,5 cm. Cependant, le
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temps de vol devient plus long. Trois capteurs différents ont été utilisés : un pour le LiDAR, un
pour le multispectral et un dernier pour la thermographie.

Les données multispectrales ont été acquises par le capteur RedEdge-M, qui mesure dans cing
bandes spectrales comme indiqué dans le tableau 3. Les cing objectifs (un pour chaque bande)
ont une distance focale de 5,4 mm et un angle de vue de 46°.

Tableau 3 : Longueur d’onde centrale des différentes bandes du capteur MicaSense RedEdge-M Sensor et Sentinel.

Bandes Drone (nm) Sentinel-2 (nm)
Blue 465-485 490
Green 550-570 560
Red 663-673 665
Red-Edge 712-722 705
NIR 820-860 842
SWIR1 / 1610
SWIR2 / 2190

Les données du LiDAR proviennent d'un ensemble d'appareils composé d'un dispositif LIDAR
Velodyne, d'un ordinateur embarqué, d'une unité de mesure inertielle (IMU) et d'un récepteur
du systéme de navigation par satellite (GNSS). La solution GNSS-Inertial est fournie par
I'Applanix APX-15. Les données de télémétrie sont obtenues a partir du dispositif LiDAR, tandis
gue les variations d'altitude sont mesurées par I'lMU. Le positionnement est assuré par le
GNSS, qui garantit également la synchronisation temporelle pour tous les capteurs. Ce systeme
multi-capteurs offre une précision qui permet le géoréférencement direct. La densité de points
de la surface scannée dépend de ['altitude de vol, de la vitesse et de
I'espacement/superposition des lignes de vol du drone. Mais reste tout de méme de l'ordre de
guelgques centimetres.

5.2.2 Sentinel-2

Sentinel-2 est le nom utilisé pour décrire une série de satellites de surveillance de la Terre
faisant partie du programme Copernicus. Chaque satellite circule sur une orbite
héliosynchrone. Cela signifie que I'angle entre le plan de |'orbite et la direction du soleil reste
a peu prés constant.

Le capteur embarqué sur le satellite collecte les données en captant la réflectance TOA (top of
atmosphere) dans 13 longueurs d'onde allant du bleu (0,492 um) au SWIR (1,3-2,2 um) (cf.
Tableau 3). La résolution au sol (soil sampling distance) peut étre de 10, 20 ou 60 métres. I
convient de noter que la résolution de 60 metres est principalement utilisée pour la correction
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atmosphérique. La largeur de la bande prise a chaque passage est de 290 kilomeétres. Les
détails précis sur les bandes sont présentés en annexe E et les bandes utilisées dans ce travail
sont reprises dans le tableau 3.

Avant d’étre téléchargées, les images Sentinel ont d’abord été sélectionnées sur “EO Browser
“ (“EO Browser,” n.d.) afin de sélectionner les images dont les dates de passages sont les plus
proches du vol de drone et qui sont exemptes de nuages. Nous avons ensuite téléchargé les
bandes utiles de Sentinel via Google Earth Engine. Les images ont ensuite été soumises a une
correction atmosphérique et a une correction BDRF (bidirectional reflectance function) a I'aide
de l'algorithme sen2cor de I'ESA (agence spatiale européenne).

5.3 Acquisition des données

La campagne d'acquisition des données par drone se divise en deux périodes : durant I'été
2022 et durant I'été 2023. Les dates ont été spécifiquement réparties pour correspondre au
début, au milieu et a la fin du stade de maturation du raisin. Nous étions dépendants de la
météo pour les dates précises, mais l'idéal était de faire correspondre les vols de drone avec
le passage de Sentinel. Les dates précises des vols de drone sont reprises dans le tableau 4, et
les dates des images Sentinel utilisables les plus proches y sont également inscrites (NB : les
heures de passage de Sentinel sont approximativement a 10h50).

Tableau 4 : Dates d’acquisition des données drone et I'image Sentinel utilisable la plus proche pour les deux domaines.

2022 Bousval

Drone Heure Différence de jours Sentinel
27-07-2022 15:10 +2 29-07-2022
10-08-2022 11:03 0 10-08-2022
31-08-2022 10:57 -3 28-08-2022

2023 Bousval

Drone Heure Différence de jours Sentinel
20-07-2023 15: 00 +1 21-07-2022
10-08-2023 14 : 00 -2 08-10-2023
06-09-2023 14 - 00 +1 07-09-2023

2022 Domaine W

Drone Heure Différence de jours Sentinel

31-08-2022 12:30 +2 02-09-2022
2023 Domaine W

Drone Heure Différence de jours Sentinel
20-07-2023 12 :00 / /
10-08-2023 / / /
06-09-2023 12 :00 +1 07-09-2023
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Les données multispectrales ont été combinées pour former des orthomosaiques individuelles
correspondant a chaque bande spectrale du capteur, en utilisant des techniques de
photogrammeétrie et de traitement d'images assisté par ordinateur dans le logiciel Pix4D. Lors
de la période d'acquisition de 2022, aucun GCP (ground control point) n'a été mis en place.
Les orthomosaiques ont donc été géoréférencées a la main en utilisant des GCP virtuels. Il en
découle un léger décalage de quelques pixels entre les différentes dates. Lors de la période
2023, pour pallier le probléme de décalage, des GCP ont été positionnés aux quatre coins des
parcelles.

5.4 Les outils statistiques

5.4.1 La corrélation de Pearson

En statistique, le coefficient de corrélation mesure le degré de dépendance linéaire entre deux
variables. Au plus il est proche de 1 ou -1, au plus les deux variables seront liées. S'il est égal a
I'unité, cela signifie qu’une variable est une fonction de l'autre variable. Il se calcule comme
cela:

_ Cov(X,Y)

oxoy

r

ou le numérateur est la covariance entre les deux variables tandis que le dénominateur est

I'écart-type de chacune des variables. C’est en fait la covariance normalisée.

5.4.2 Le coefficient de détermination

Le coefficient de détermination est une mesure de la qualité d’'une prédiction linéaire. Il est
compris entre 0 et 1. Dans le cas de régression linéaire, ce coefficient est égal au carré de la
corrélation de Pearson.

5.4.3 Uintervalle de prédiction

Un intervalle de prédiction représente une fourchette de valeurs qui pourrait contenir une
observation individuelle future, en se basant sur les valeurs des prédicteurs considérées dans
le modele. Ainsi, par exemple, un intervalle de prédiction a 95% de 1 signifie que 95% des
valeurs réelles devraient se trouver dans une plage de +/- 1 par rapport aux valeurs prédites.
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5.4.4 La stepwise linear regression

La régression linéaire pas a pas, également connue sous le nom de stepwise linear regression
en anglais, est une méthode statistique utilisée pour identifier les variables significatives a
inclure dans un modéle de régression. Contrairement a une régression linéaire multiple ou
toutes les variables sont incluses simultanément, la régression pas a pas évalue chaque
variable indépendamment, en les ajoutant ou en les retirant du modele une par une en
fonction de leur contribution a I'ajustement global du modéle.

Le processus de stepwise regression se déroule généralement en deux étapes principales :
forward selection (sélection ascendante) et backward elimination (élimination descendante).
Dans la sélection ascendante, les variables sont ajoutées au modele une par une, en
commencant par celle qui apporte la plus grande amélioration de I'ajustement du modeéle.
Ensuite, dans I'élimination descendante, les variables sont retirées du modéle une par une, en
commencant par celle dont la suppression entraine la plus faible diminution de I'ajustement
global du modele (“10.2 - Stepwise Regression | STAT 501,” n.d.).
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5.5 Méthodologie générale

Dans cette partie, vous trouverez les différentes étapes pour séparer le rang de l'inter-rang
ainsi que la méthode pour séparer les zones d’ombres. Ensuite, la méthode utilisée pour
comparer les données de drone avec les données Sentinel-2 sera présentée. Et pour finir, vous
trouverez la méthode pour déterminer le potentiel de tige a partir d'images Sentinel-2.

5.5.1 Relation entre le rang et I'inter-rang

Cette section aborde |'étude et la recherche de la relation entre le rang et l'inter-rang,
éléments constitutifs de la deuxiéme partie du systeme d'équation. Pour ce faire, le rang,
I'inter-rang et I'ombre ont fait I'objet d’'une séparation afin d’étre comparés. Enfin, les variables
externes influencant la variabilité du rang et de I'inter-rang seront exposées. La comparaison
entre la réflectance du rang et de l'inter-rang c’est faites pour chaque bande et pour les 3
indices suivants : le modéle setpwise (section 5.6), le CLRededge et le NDVI. Le modele
setpwise a été choisi car il prédit le mieux le potentiel de tige. Le CLRedEdge prédit également
le potentiel de tige et se présente sous la forme d’un ratio. Enfin, le NDVI est I'indice qui se
trouve dans la plupart des études lues, surtout pour la comparaison entre drone et Sentinel-
2. Le choix de ces deux derniers indices est aussi de voir I'effet d’un indice normalisé et d’un

indice sous forme de rapport dans la comparaison du rang et de l'inter-rang.

a) Séparation du rang de l'inter-rang :

Cette méthode repose sur l'utilisation de l'algorithme K-means. Il s’agit d’'un algorithme de
clustering qui partitionne un ensemble de données en K groupes (clusters) en minimisant la
variance au sein de chaque cluster et en assignant chaque point de données au centre du
cluster le plus proche (Ahmed et al., 2020).

Dans un premier temps, les bandes spectrales les plus pertinentes pour distinguer les rangs de
vigne de la végétation présente dans l'inter-rang ont été identifiées. Les observations sur le
terrain réalisées durant I'été sec de 2022 ont montré que, dans plusieurs zones, la végétation
de l'inter-rang se dégradait. Un indice de densité de végétation a donc été utilisé pour
différencier I'herbe des vignes. Selon Baret et al. (1989), la biomasse et la densité de
végétation sont souvent estimées a l'aide des bandes rouge et NIR, en raison de leurs
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propriétés de réflectance distinctes.

Pour créer le masque des vignes, nous avons opté pour le Modified Soil Adjusted Vegetation
Index (MSAVI), recommandé par Qi et al. (1994). Cet indice a été choisi pour son utilisation
exclusive des bandes rouge et NIR, sa sensibilité a la densité de végétation, et sa capacité a
réduire les effets de la luminosité du sol dans les cultures clairsemées (Huete 1988 ; Binte
Mostafiz et al.2021).

Une fois le raster MSAVI généré, la délimitation des rangs de vigne a été réalisée manuellement
dans QGIS en utilisant des polygones rectangulaires et en veillant a minimiser I'inclusion des
zones inter-rangs.

Dans un premier temps, une premiére séparation a été effectuée sur base du CHM (canopy
height model). Tous les pixels inférieurs a 1 méetre ont été supprimés afin de négliger une
bonne partie de I'inter-rang. Le CHM représente la hauteur des objets situés au-dessus du sol,
obtenu en soustrayant le modéle numérique de terrain (DTM) du modele numérique de
surface (DSM).

Chaque rang a ensuite été subdivisé en rectangles de 10 metres de long pour réduire
I'hétérogénéité de la densité de I'herbe. Etant donné les variations de I'état de santé de I'herbe
a travers les parcelles, I'application directe de l'algorithme k-means a toute la parcelle
entrainait une confusion significative entre les pixels de vigne et d'herbe. En restreignant la
zone d'application de I'algorithme, la végétation non-vigne dans cette zone présentait une plus
grande similitude, améliorant ainsi la discrimination entre les pixels de vigne et d'herbe. La
longueur de 10 métres représente un compromis entre la qualité de la segmentation et le
temps de calcul nécessaire.

L'algorithme k-means a été appliqué a chaque rectangle, avec quatre clusters pour distinguer
les pixels de vigne, de végétation autre, de sol et d'ombre. Seule la classe avec la valeur
médiane de MSAVI la plus élevée a été retenue, représentant logiquement la classe de vigne
en raison de sa densité de biomasse élevée.

Les résultats de I'algorithme appliqgué a chaque rectangle subdivisé ont été combinés pour
créer un fichier shapefile unifié. Ce fichier représente un masque binaire isolant les pixels de
la canopée de vigne sur l'ensemble de la parcelle, pouvant étre utilisé pour filtrer les
informations non liées a la vigne des images raster d'indices de végétations.

40



b) Détection des zones d’'ombre

Pour établir de bonnes corrélations entre le rang et I'inter-rang, nous avons envisagé une
comparaison en utilisant uniquement les zones ensoleillées. Cela a nécessité la séparation
des zones d'ombre. La littérature indique que des travaux similaires ont été réalisés sur les
vignes en utilisant des algorithmes k-means (Poblete-Echeverria et al., 2017). Cependant,
apres avoir testé cette méthode, nous avons constaté qu'elle ne convenait pas a notre
contexte spécifique. Deux autres méthodes ont été envisagées :

1) une classification supervisée (Sozzi et al., 2020)

2) une modélisation des zones d'ombre sur la base du CHM et de la position du soleil.

Pour effectuer la classification, l'algorithme Random Forest a été appliqué via QGIS. Cette
classification a été réalisée sur des images RGB haute résolution obtenues avec une caméra
Zenmuse. Il ne s’agit pas de valeurs de réflectance, chaque pixel RGB contient une valeur

comprise entre 0 et 255.

Avant de lancer I'algorithme, un jeu de données d'entrainement a été créé. Des échantillons
ont été sélectionnés pour deux classes distinctes : I'ombre et la lumiere (cf. Figure 16). La
lumiére pouvait étre présente aussi bien sur la vigne que dans les zones d’inter-rangs. Vingt-
cing échantillons pour chaque classe, répartis sur la parcelle, ont été sélectionnés pour

['entrainement.

a0 e s W e e SSLE G i G

Figure 16 : exemple de sélection des échantillons pour les deux classes : en bleu 'ombre et
en vert la lumiére.

L'algorithme Random Forest a ensuite été exécuté, produisant un raster classé en deux
catégories : ombre et lumiere (cf. Figure 17b). La validation de cette méthodologie a été
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réalisée sur ce raster a l'aide d'une matrice de confusion, construite avec |'outil Accuracy
Assessment of Thematic Map (ACATAMA) de QGIS.

Figure 17 : a) image Zenmuse RGB haute résolution, b) résultat de la classification : 'ombre en noir et la lumiére en blanc, c)
suppression des pixels « rang » et vectorisation. Les lignes noires représentent le quadrillage qui divisait le raster pour la
vectorisation.

Etant donné que le raster était trop volumineux pour étre vectorisé directement dans QGIS,
cette opération a été effectuée via Python. Dans un premier temps, pour garantir I'exclusion
des pixels de vigne classifiés comme ombre, tous les pixels de vigne ont été supprimés. |l en a
été de méme pour les pixels classifiés comme lumiére.

Pour la vectorisation, le raster a été divisé en plusieurs sections a l'aide d'une grille, et la
vectorisation a été effectuée pour chaque cellule de la grille afin de faciliter le traitement. Tous
les fichiers shapefile résultants ont ensuite été combinés pour obtenir un masque unique.

Pour les dates d'acquisition des données ou nous ne possédons pas d'image RGB haute
résolution, I'ombre a été classifiée en utilisant le CHM et la position théorique du soleil. La
procédure suivante comprend une explication rapide du calcul des angles solaires et une
explication du processus pour passer du modele d'élévation et de la position solaire a un
masque (shp) d'ombre dans l'inter-rang.

Deux angles sont nécessaires pour décrire la position du soleil : I'angle d'élévation et |'angle
d'azimut. Le premier est I'angle par rapport a la surface tandis que le deuxiéme est I'angle par
rapport au Nord. Ces deux angles sont définis par les équations suivantes :

a = sin"![sind X sinp + cosS X cosp X cos(HRA)] 5.1

sind X cosp — cosd X sinp X cos(HRA)
6 = sin”! 5.2
sin”| cosa ]
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ou d représente l'angle de déclinaison, ¢ la latitude et HRA (hour angle) contient les

parameétres relatifs a I'heure solaire et la longitude. Les équations utilisées dans le calcul de

ces deux angles et le script Python sont disponibles dans I'annexe M. Le tableau 5 reprend les

données d’entrées utilisées dans les équations.

Tableau 5 : Variables d’entrées pour résoudre les équations de position solaire

Variable Valeur

Jour Variable

Local time Variable
Latitude 50.6
Longitude 4.55
Inclinaison terrestre 23.45

Pour modéliser I'ombre dans les vignes, les angles solaires et le modeéle de hauteur de la

canopée (CHM) ont été utilisés. La procédure pour convertir le CHM en un masque shapefile

d'ombre a l'aide d'un code Python (annexe J) est illustrée par la figure 18.

1)

2)

Création de points de canopée : Un point a été créé au centre de chaque pixel du CHM
ayant une hauteur supérieure a 80 centimétres, sélectionnant ainsi presque

uniquement les pixels correspondant aux vignes.

Génération de points d'ombre : Pour chaque point de canopée, un point d'ombre
correspondant a été généré. La distance et l'orientation par rapport au point de
canopée ont été déterminées a l'aide des angles solaires. La distance est calculée en
multipliant la hauteur de la canopée par la tangente de I'angle d'élévation, tandis que
I'orientation est donnée par I'angle d'azimut +/- 180°. Ces valeurs ont été transformées
en coordonnées, avec la composante x égale a la distance multipliée par le cosinus de
I'azimut, et la composante y égale a la distance multipliée par le sinus de I'azimut.

3) Tracage de lignes d’'ombre : Une ligne, appelée "ligne d'ombre", a été tracée entre

chaque point de canopée et son point d'ombre correspondant.
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4) Création d'une grille shapefile : Une grille shapefile dont les cellules correspondent aux
pixels du raster CHM a été créée.

5) Sélection des cellules de la grille : Toutes les cellules de la grille interceptées par une
ligne d'ombre et ayant une hauteur inférieure a 80 centimetres ont été sélectionnées
pour former le masque d'ombre.

1) Creer un point reprenant la 2) Création d'un dewuxiéme point
houteur sur lea pixels de vigne qui détermine la fin de {'ombre

’ YT = X7 ¥ Shodow oustance © moth. co_n‘a

y2=y1 « shadow _distance * math.sin{&

4) Croation d"une grille reprenant ba 3]. Relier les deux |points & Uaide
voleur des pixels d'une ligne

5) Sélection des pixels
intercepte par la ligne d'cmbre
atinférieur a 0.8m

Figure 18 : méthode pour passer du CHM a un masque des surfaces d’ombre.
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c) Lesvariables pour qualifier la variabilité du rang et de I'inter-rang au sein de la parcelle et
entre dates

1) Lirradiance : Calculée sur la base de I'angle d’élévation et en faisant 'approximation
gue la parcelle est plane sur toute sa surface, I'irradiance s’obtient grace a la
formule (“Ensoleillement,” n.d.):

Irradiance = 1000 X cos® (5.3)

ou 1 000 est la valeur de I'irradiance sur une surface perpendiculaire [W /m?] au
rayonnement et 6 est I'angle complémentaire de I'angle d’élévation alpha.

Tableau 6 : irradiance et angle d’élévation solaire pour les différents vols de drone.

2022 Bousval

Drone Heure Angle d’élévation Irradiance
27-07-2022 15:10 46.65 727.2
10-08-2022 11:03 50.57 772.4
31-08-2022 10:57 44.27 698.06

2023 Bousval

Drone Heure Angle d’élévation Irradiance
20-07-2023 15 :00 48.59 750
10-08-2023 14 :00 50.8 775
06-09-2023 14 :00 41.4 661.7

Domaine W

Drone Heure Angle d’élévation Irradiance
31-08-2022 12 :30 47.5 741.7
06-09-2023 12 :00 45.3 710.2

2) La composante verticale de la parcelle : la parcelle étant en pente, on s’attend a voir
une différence dans la distribution de I'eau entre le haut et le bas de la pente.

3) Lateneureneau:Lateneureneauvolumique 0 est le volume d’eau sur le volume total
(eau + air + sol). Celle-ci est mesurée grace a I'appareil TRIME FM-3 (TRIME-FM3, GmbH,

Ettlingen, Germany). |l s’agit d’un équivalent d’'une sonde TDR (time domain
reflectometry) (International Atomic Energy Agency, 2008; Laurent et al., 2006).

4) La profondeur de sable : Disponible a la figure 13 (Becker et trigaux,2019).
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5.6 Comparaison entre drone et Sentinel

Pour comparer les données du drone et celles de Sentinel-2, une adaptation des images était
nécessaire en raison des différences de résolution spatiale (3 a 6 centimétres pour le drone et
10 a 20 metres pour Sentinel-2). La comparaison était basée sur la localisation, c'est-a-dire que
chaque pixel du drone devait correspondre a un pixel de Sentinel-2 situé au méme endroit.

Dans un premier temps, en utilisant des logiciels de SIG tels que QGIS ou ArcGIS, les rasters de
Sentinel-2 ont été convertis en polygones vectoriels. Seuls les polygones entierement contenus
dans la région d'intérét (ROI) ont été conservés. Cette étape vise a éviter les effets de bordure
qui peuvent introduire des erreurs dans I'analyse

Figure 19 : illustration des pixels se trouvant a I'intérieur de la ROI (a droite) et des pixels sélectionnés (a gauche).

Sur la figure 19, l'illustration de droite donnera un jeu de données plus petit mais de bien
meilleure qualité que la figure de gauche. En effet, les polygones qui sont coupés sont en partie
a I'extérieur de la vigne et la signature spectrale associée peut donc contenir une partie de
chemin ou d’herbe. De plus, d’aprés Sozzi et al. (2020), les bordures peuvent étre supprimées
sans que cela n'impacte trop la corrélation entre les images UAV et Sentinel si la parcelle est
supérieure a 0,5 hectare. D’ailleurs, la méme étude montre également qu'éliminer la bordure
apporte une meilleure corrélation, du moins pour le NDVI, entre le drone et Sentinel.
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Ensuite, les pixels du drone ont été rééchantillonnés a la taille du pixel Sentinel en faisant la
moyenne (Cogato et al., 2019; Matese et al., 2017; Sozzi et al., 2020) (cf. figure20).

Figure 20: exemple de rééchantillonnage d’un raster "drone"

5.7 Recherche d’indices Sentinel corrélés au potentiel vigne

L'approche proposée pour évaluer le potentiel sur la base des données Sentinel-2 est de tester
une multitude d’indices directement avec la valeur de potentiel de tige. Ce dernier a été prédit
sur toute la parcelle a partir d'une stepwise regression calculée grace a des mesures de
potentiel de tige récoltées en méme temps que les vols de drone avec une chambre de
Scholander. La combinaison multilinéaire d'indices spectraux a été calibrée et validée pour
chaque date. Le pouvoir prédictif du modéle est de 63 %. La stepwise regression permet donc
de déterminer dans une certaine mesure le statut hydrique de la vigne. Notons donc pour la
suite que le potentiel de tige auquel on comparera les indices de Sentinel-2 contient déja une
certaine marge d’incertitude. Le potentiel de tige calculé avec le drone est donné par

I’équation suivante :

Stepwise = —1.5604 + 0.8011 X CLRedEdge + 7.9859 X green — 1.336 X savi + (5.4)
0.009172 X ari
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La procédure représentée par la figure 21 est la suivante :

a) Le potentiel de tige du rang uniquement est obtenu a partir du modéle multilinéaire (équ.
5.4) et est ensuite rééchantillonné a la résolution de Sentinel-2 en utilisant la moyenne afin de

pouvoir étre comparé avec ce dernier.
b) Le potentiel a été comparé a une multitude d’indices disponibles a 'annexe I.

c¢) Les indices ont fait I'objet d’une stepwise linear regression avec le potentiel (lui-méme
calculé avec une stepwise regression). La validation du modéle s’est effectuée sur des dates
disposant de mesures de potentiel prises au sol avec la chambre de Scholander et de mesures
Sentinel-2 proches de ces mémes dates.

Leaf water potential calculate
with a stepwise linear
regression based on UAV data...

a) b)

R = 60 differents index
... is compared with
index calculate from
Sentinel data
c)
Stepwise
* Linear
Regression

Figure 21 : Diagramme représentant la méthodologie utilisée pour étudier la corrélation entre le potentiel de tige et
différents indices.
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6 Résultats

6.1 Séparation de 'ombre

6.1.1 Classification supervisée

Tableau 7 : Matrice de confusion pour la classification de 'ombre avec I'outil SCP de qgis pour les 4 dates disposant d’image
RGB haute résolution.

27/07/2022
Ombre réelle Lumiére réelle Précision de |'utilisateur
Ombre classifiée 37 1 0.98
Lumiére classifiée 0 12 1
Précision du producteur 1 0.92 Précision globale : 0.98

20/07/2023
Ombre réelle Lumiere réelle Précision de l'utilisateur
Ombre classifiée 30 2 0.94
Lumiere classifiée 0 18 1
Précision du producteur 1 0.78 Précision globale : 0.96

10/08/2023
Ombre réelle Lumiére réelle Précision de |'utilisateur
Ombre classifiée 30 3 0.9
Lumiére classifiée 0 17 1
Précision du producteur 1 0.85 Précision globale : 0.94

06/09/2023
Ombre réelle Lumiére réelle Précision de |'utilisateur
Ombre classifiée 36 3 0.92
Lumiére classifiée 0 11 1
Précision du producteur 1 0.78 Précision globale : 0.94

Le tableau 7 présente les matrices de confusion évaluant la performance de la classification

des zones d'ombre. Les dates du 10 ao(t 2022 et du 31 ao(t 2022 ne sont pas incluses ici en

raison de |'absence d'images RGB haute résolution Zenmuse, ce qui rend |'évaluation de la

classification impossible pour ces dates. Une approche alternative sera discutée plus loin dans

ce rapport.

49




La précision globale, définie comme la probabilité qu'une classe soit correctement identifiée
(Alberg et al., 2004), varie entre 0.94 et 0.98 pour les différentes classifications. Cela indique
gu'en moyenne, environ 95 % des pixels sont correctement attribués a leur catégorie
respective. On observe également que |'algorithme classe trés rarement un pixel comme étant
éclairé lorsqu'il s'agit en réalité d'une zone d'ombre. Cependant, il arrive que des pixels soient
classés comme ombre alors qu'ils sont en réalité éclairés.

Les données montrent une légére disproportion entre les instances réelles d'ombre (environ
35) et de lumiere (environ 15). Cette disproportion pourrait influencer les métriques globales
et nécessiter des techniques d'ajustement si I'équilibre des classes est important pour les
analyses futures (Sokolova and Lapalme, 2009). Toutefois, cela ne constitue pas une contrainte
majeure pour la classification actuelle.

On peut également voir que la précision du producteur est en moyenne légérement inférieure
a la précision de I'utilisateur. Cela signifie que la plupart des pixels prédits pour une classe
spécifique sont corrects, mais que le modele omet de nombreux pixels appartenant
réellement a cette classe(Knudby, 2021).

Enfin, il convient de noter que les matrices de confusion sont fabriquées a vue d'ceil et, donc
il, n'est pas toujours évident de distinguer la frontiére entre les parties ombragées et les parties
éclairées. Il y a une zone de pénombre ou la détermination de la classe pour la construction
de la matrice est déterminée par le créateur de maniére arbitraire.

6.1.2 Modélisation de 'ombre a partir du « canopy heigt model »

Pour les dates du 10 aolt 2022 et du 31 ao(t 2022, I'ombre a été modélisée en utilisant la
méthode décrite dans la section intitulée "Modélisation des zones d’ombre". Comme
mentionné précédemment, il est impossible de construire une matrice de confusion pour
évaluer la précision de ce modele en raison de I'absence de données de référence, a savoir des
images haute résolution RGB. De plus, pour lI'année 2022, les vols de drone effectués aux
alentours de 11h00 pour ces deux dates contrastent avec les vols réalisés aux alentours de
15h00 pour les dates disposant d'images RGB. Par conséquent, les directions des zones
d'ombre different et ne permettent pas une comparaison directe. L'évaluation du modele se
fera donc par inspection visuelle.

La premiére limitation du modele repose sur le fait que la méthode détermine les lignes
d'ombre uniquement sur la base de la hauteur de la canopée, sans tenir compte de sa structure
interne, notamment les trous dans celle-ci (cf. Figure 22). Par conséquent, les taches de
lumiére traversant la canopée, détectables par la classification supervisée, restent invisibles
pour cette approche.
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Figure 22 : lllustration de la limite de la modélisation de 'ombre dans la détection des trous dans la canopée.

Une deuxiéme limitation provient du fait que tout pixel au sol intercepté par les lignes d'ombre
est classifié comme ombre, méme si I'ombre s'arréte juste au début du pixel. Etant donné que
les pixels du CHM ont une dimension d'environ 8 cm de c6té, on peut s'attendre a une
surestimation de la zone d'ombre, estimée a environ un demi-pixel par ligne d'ombre. Sur
I'ensemble de la parcelle, certaines lignes d'ombre s'arréteront au début d'un pixel, d'autres
au milieu et d'autres a la fin. En postulant que cela suit une distribution uniforme, on peut
estimer qu'en moyenne, la moitié d'un pixel de chaque ligne d'ombre est en réalité de la
lumiere. Cette hypotheése est émise en I'absence d’éléments spécifiques dans la littérature qui
traitent directement de cette problématique.

Enfin, étant donné que le vol du drone n'est pas instantané, le mouvement du soleil entraine
une variation des zones d'ombre. Cette variation est prise en compte dans la classification
supervisée mais pas dans cette méthode-ci. Cependant, en utilisant I'heure moyenne du vol,
cette erreur peut étre considérée comme négligeable.
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6.2 Etude des relations entre le « drone rang », « drone inter-rang » et « drone mixte ».

Cette partie traitera des comparaisons faites entre la réflectance obtenue dans le rang et
dans l'inter-rang pour les différentes bandes du capteur du drone ainsi que pour certains
indices.

6.2.1 Bande par bande
Tableau 8 : Corrélation de Pearson, intervalle de prédiction a 95% (IP) et pente de la droite de régression pour les paires

rang/inter, rang/light, mixte/rang et mixte/inter dans les 5 bandes du drone. La droite de régression est construite, pour
chaque paire, en prenant la premiére variable du titre pour I'axe des x.

Bande Rang/inter Rang/Light Mixte/rang Mixte/inter
Corrélation 0.7 0.73 0.74 0.99
IP 0.032 0.028 0.015 0.004
Rouge Pente 1.4 137 0.39 1.06
Corrélation 0.5 0.54 0.61 0.98
IP 0.015 0.014 0.01 0.003
Bleue Pente 0.73 0.66 0.46 1.08
Corrélation 0.17 0.21 0.43 0.95
IP 0.036 0.025 0.04 0.01
Verte Pente 0.15 0.079 0.58 113
Corrélation -0.07 0.037 0.33 0.9
IP 0.17 0.14 0.2 0.07
NIR Pente -0.05 0.025 0.54 1.12
Corrélation -0.21 -0.3 0.23 0.93
1P 0.12 0.1 0.09 0.04
RedEdge Pente -0.01 -0.04 0.37 116

En lisant le tableau 8, on remarque plusieurs tendances. En régle générale, la corrélation entre
le rang et I'inter-rang non ombragé est meilleure que celle calculée entre le rang et I'inter-rang
total (ombre et lumiére). Cela peut s’expliquer par le fait que I'intensité de 'ombre peut varier
entre les différentes dates mais aussi au sein de la parcelle, avec de 'ombre fort prononcée
dans le bas et de 'ombre moins prononcée dans le haut de la parcelle. Pour cause, une densité
de canopée plus faible dans le haut que dans le bas de la parcelle. En regardant les intervalles
de prédictions, on remarque que ceux-ci sont plus faible pour rang/light que pour rang/inter.
Les points sont donc plus groupés lorsqu’on ne prend pas 'ombre en compte. La pente entre
le rang et l'inter-rang est faible en général, le rang étant sur I'axe des x, on en déduit que la
variabilité dans le rang est en général plus prononcée que dans l'inter-rang (cf. Figure 23a)
excepté pour le rouge. Notons tout de méme qu’il s’agit de la pente de la droite de régression
gui mélange toutes les dates, elle met donc la variabilité temporelle en évidence. Si on regarde
le graphique de la réflectance du rouge pour rang/inter (cf. Figure 23b), on constate que
certaines dates présentent une plus grande variabilité dans le rang plutot que dans I'inter-rang.
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Figure 23 : a) graphique de la réflectance du RedEdge entre le rang et I'inte- rang, b) graphique de la réflectance
du rouge entre le rang et I'inter-rang et c) graphique de la réflectance du NIR entre le rang et I'inter-rang. La
ligne jaune correspond a la droite de régression, la rouge a la droite y = x. Les points pleins correspondent a
Bousval et les creux au domaine W.
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On remarque également que la corrélation entre le drone mixte et I'inter-rang est importante
et que la pente est proche de 1. On peut en conclure qu’une grande partie de I'information
gu’on trouve dans la moyenne des pixels sur 10 métres provient donc de l'inter-rang. Ce qui
peut sembler logique puisque la proportion de rang est de I'ordre de 20% en moyenne tandis
que celle d’inter-rang de 80%. Enfin, il convient de noter que certaines bandes présentent des
mauvaises corrélations toutes dates confondues alors que, date par date, le rang et I'inter-rang
sont beaucoup plus liés. C’est le cas, par exemple, de la bande NIR qui présente ici une
corrélation de -0.07 alors que la corrélation date par date varie entre 0.7 et 0.9 pour une
moyenne de 0.8 et les pentes sont plus ou moins égales (entre 0.75 et 0.95) également entre
dates (cf. Figure 23c).

6.2.2 Pour différents indices

Tableau 9 : Corrélation de Pearson, intervalle de prédiction a 95% et pente de la droite de régression pour les paires
rang/inter, rang/light, mixte/rang et mixte/inter pour le CLRedEdge, le NDVI et le stepwise. La droite de régression est
construite, pour chaque paire, en prenant la premiére variable du titre pour I'axe des x.

Indices Rang/inter Rang/Light Mixte/rang Mixte/inter
Corrélation 0.89 0.91 0.95 0.99
P 0.39 0.25 0.28 0.08
CIRedEdge Pente 1.05 0.73 0.86 1.03
Corrélation 0.63 0.65 0.69 0.99
1P 0.13 0.12 0.06 0.02
NDVI Pente 1.43 1.53 0.34 1.14
Corrélation 0.72 0.86 0.8 0.98
S ) 1P 0.3 0.12 0.28 0.08
tepwise Pente 0.8 0.5 0.78 1.18

Le méme exercice a été appliqué au chlorophylle RedEdge, indice présentant la plus haute
corrélation (0,66) avec le potentiel de tige dans ces deux domaines (Claessens, 2023). Le
modeéle stepwise, obtenu par régression linéaire pas a pas, a également été sélectionné pour
sa meilleure précision dans la prédiction du potentiel de tige comparé au CLRedEdge. Enfin, le
NDVI a été choisi en raison de sa capacité a représenter la vigueur et de son utilisation courante
en télédétection, apparaissant dans presque toutes les études sur la vigne. Bien que le NDRE
possede un pouvoir prédictif similaire au CLRedEdge, il n'a pas été retenu pour éviter une
discussion redondante sur les indices normalisés, puisque le NDVI est déja un indice normalisé.

De maniére générale, les mémes observations que pour les bandes du drone (section 6.2.1),
concernant I'évolution de la corrélation et de l'intervalle de prédiction entre les différentes
paires comparées, se remarquent pour les indices : la corrélation mixte/inter est supérieure a
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la corrélation rang/light elle-méme supérieure a la corrélation rang/inter et l'intervalle de
prédiction (IP) mixte/inter est inférieur a I'lP rang/light lui-méme inférieur a I'lP rang/inter. On
note également que les corrélations entre le rang et I'inter-rang sont plus élevées en moyenne
bien que tous les indices utilisent la bande NIR, qui seule présente une mauvaise corrélation.
Cela peut étre expliqué par la normalisation des indices comme le NDVI ou les rapports comme
le CLRedEdge. En effet, le NDVI normalise les différences de réflectance dues aux variations
d’illumination et de sol, améliorant ainsi la corrélation entre dates (Jackson et Huete, 1991) et
réduisant les variations non liées a la végétation (Baret et Guyot, 1991).

Pour le CLRedEdge, les pentes date par date dans le NIR étant égales, la division par RedEdge
peut potentiellement recentrer les points. Théoriquement, lorsque la réflectance dans le NIR
diminue, celle du RedEdge diminue également (P6cas et al., 2015). L'astuce réside dans
I’évolution de cette différence. D'apres les observations des figures 23a et 23c, lorsque le NIR
est approximativement égal a 0,4, le RedEdge est autour de 0,2. Et lorsque le NIR est proche
de 0,2, le RedEdge se situe aux alentours de 0,1. Ainsi, les points vont avoir tendance a se
recentrer.
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6.3 Comparaison entre Sentinel-2 et drone
6.3.1 Bande par bande

Tableau 10 : Corrélation et pente entre les bandes du drone rééchantillonnées a 10 métres et Sentinel-2

Bande Corrélation Pente
Bleue 0.85 0.99
Verte 0.82 0.66
Rouge 0.97 0.92
RedEdge 0.55 0.04
NIR 0.6 0.44

Le tableau 10 représente la corrélation et la pente des différentes bandes spectrales du drone
(rééchantillonnées a la taille des pixels Sentinel-2) par rapport aux mémes bandes de Sentinel-
2. On peut observer que les corrélations sont plus élevées pour les bandes RGB que pour les
bandes NIR et RedEdge. Les corrélations plus faibles pour le NIR et le RedEdge peuvent étre
attribuées a une sensibilité accrue a I'atmosphére, notamment a I'humidité (Gao and Goetz,
1990). En effet, le masque de correction Sen2Cor possede certaines limitations dans la
correction atmosphérique, notamment pour les canopées non uniformes et peu denses
d’aprés I'agence spatiale européenne.

Pour le RedEdge, la variation entre les pixels de Sentinel est pratiquement inexistante (pente
proche de 0). Afin de vérifier qu'il ne s'agit pas d'un artefact de la régression, les valeurs
maximales et minimales ont été comparées séparément pour le drone et Sentinel-2, variant
entre 0.15 et 0.20 pour Sentinel-2 et entre 0.1 et 0.3 pour le drone.

Le méme exercice, effectué avec les réflectances du drone avec des angles de visée identiques
a ceux de Sentinel-2 (Annexe G), montre des corrélations légerement supérieures aux
réflectances en nadir du drone lorsqu'on les compare date par date. Cependant, en raison du
manque de dates avec des réflectances en oblique, celles en nadir ont été conservées.

Il est important de noter que les différences dans |'étalonnage des capteurs et les processus
de correction atmosphérique entre le drone et Sentinel-2 peuvent également entrainer des
écarts dans les valeurs de réflectances. Le drone, volant a des altitudes plus basses, pourrait
nécessiter une correction atmosphérique moins importante que le satellite, ce qui pourrait
contribuer aux différences observées (Gao and Goetz, 1990). De plus, la différence de temps
entre les mesures de drone et de Sentinel-2 introduit une source d'erreur supplémentaire. Si
les mesures ne sont pas prises a la méme heure, I'angle d'incidence du soleil varie. Ces
variations peuvent entrainer des différences significatives dans les signatures spectrales
enregistrées de la végétation (Ma et al., 2020) et dans la valeur de certains indices (Chen et
al., 2020).
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6.3.2 Pour les Indices

Tableau 11 : Corrélation et pente entre stepwise, CLRedEdge et NDVI du drone rééchantillonnés a 10 metres et Sentinel-2

Indice Corrélation Pente
Stepwise 0.91 0.69
Clrededge 0.9 0.64
NDVI (S2/mixte) 0.92 0.67
NDVI (S2/rang) 0.7 1.09
NDVI(S2/inter) 0.89 0.65

Pour ce qui est des indices, on obtient globalement une bonne corrélation entre le drone et
Sentinel-2. Afin de comparer les résultats avec ceux obtenus par les autres études, I'indice
NDVI a également fait 'objet de comparaison entre Sentinel-2, le rang et I'inter-rang. Il en
découle que la corrélation entre « drone rang » et Sentinel s’inscrit dans la moyenne de ce qui
a déja été observé. En effet, on observe une corrélation de 0.7 et la moyenne des études
recensées dans le tableau 1 de la section 3.4 est de 0.66. En revanche, la corrélation entre
Sentinel-2 et « drone mixte » est supérieure ici: 0.92 contre 0.67. De méme pour la
comparaison entre « drone inter » et Sentinel-2 : 0.89 contre 0.6. Notons tout de méme que
la plupart de ces études ne possedent pas d’herbe dans I'inter-rang. La méme observation que
Sozzi et al. (2020), a propos de la variabilité du NDVI mesurée par le drone par rapport a
Sentinel-2, a été détectée. En effet, I'histogramme du « drone rang » varie en moyenne entre
0.3 et 0.9 alors qu’il ne varie qu’entre 0.3 et 0.5 pour Sentinel-2.
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6.4 Détermination du potentiel foliaire de base directement depuis les bandes Sentinel

Les résultats du modeéle stepwise du drone (équ. 5.4) pour le rang rééchantillonné a 10 metres
ont été comparés avec une multitude d’indices Sentinel-2 repris dans I'annexe I. Ensuite, une
stepwise linear regression (SLR) a été effectuée sur ces indices. Dans la suite du travail, le
« stepwise model » rééchantillonné a 10 métres sera appelé comme étant le « potentiel de
rang calculé-rééchantillonné » et le « stepwise model » pour chaque pixel de drone sera
appelé « potentiel de rang calculé ».

6.4.1 Résultats pour les différents indices

Tableau 12 : de gauche a droite : indice, corrélation de Pearson entre I'indice et le modéle stepwise, coefficient de
détermination entre I'indice et le modéle stepwise, corrélation de Pearson moyenne pour le modele stepwise et I'indice pour
chaque date, corrélation de Pearson entre le rang et I'inter-rang pour l'indice. Les indices sélectionnés sont les indices
présentant un r? supérieur a 0.6.

Corrélation | Corrélation
Indice R R? par date entre

(moyenne) | rang/inter
SRnirred 0.81 0.6561 0.71 0.36
SRnirgreen 0.8 0.64 0.75 0.62
MSR 0.8 0.64 0.78 0.44
gNDVI 0.8 0.64 0.82 0.97
NDWI2 -0.8 0.64 0.82 0.83
NDVI 0.79 0.6241 0.78 0.23
SIPI 0.78 0.6084 0.77 0.54
OSAVI 0.78 0.6084 0.76 0.19
ST 0.78 0.6084 0.61 /
NDTI 0.78 0.6084 0.61 /
Srnirblue 0.78 0.6084 0.77 0.6

Le tableau 12 présente dans les deux premieres colonnes la corrélation de Pearson et le
coefficient de détermination entre l'indice Sentinel et le « potentiel de rang calculé-
rééchantillonné ». Il convient de noter que la corrélation est établie sur une variable
(« potentiel de rang calculé-rééchantillonné ») qui comporte déja une certaine marge d'erreur.
Pour les indices eux-mémes, on observe que la majorité d'entre eux utilise la bande NIR. Les
seuls indices ne I'utilisant pas sont le STI (Soil Tillage Index) et le NDTI (Normalized Difference
Tillage Index), qui exploitent les bandes SWIR (1 et 2). Cependant, lorsqu’on considere
uniquement les bandes, la corrélation de la bande NIR (r = 0.57) est inférieure a celle des
bandes rouge et bleue (r = 0.75).
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LWP prédit

La troisieme colonne du tableau 12 présente la corrélation moyenne entre le potentiel de rang
et l'indice, calculée date par date. L'objectif est d’évaluer si I'indice fonctionne a travers les
différentes dates (temporellement) ainsi qu’a I'intérieur méme de la parcelle (spatialement).
On remarque que les indices ayant la meilleure corrélation toutes dates confondues ne sont
pas nécessairement ceux qui présentent la meilleure corrélation pour chaque date
individuelle. Il a également été observé que la corrélation date par date est généralement
moins bonne pour I'année 2023 que pour I'année 2022 (environ 20% de différence).

La quatrieme colonne présente la corrélation entre le rang et I'inter-rang pour les différents
indices testés. En effet, étant donné que I'on compare un indice Sentinel, qui combine des
informations du rang et de l'inter-rang, avec des données provenant uniquement du rang, on
pourrait supposer qu’un indice montrant une forte corrélation entre le rang et l'inter-rang
pourrait apporter plus de robustesse au modéle. Ce modeéle sera d’ailleurs proposé plus loin
et ne seront sélectionnés que les indices présentant une bonne corrélation entre le rang et

I'inter-rang ainsi qu’entre les indices Sentinel-2 et le potentiel de rang.

6.4.2 Stepwise linear regression

Sur la base des indices testés pour trouver le potentiel de base, une SLR a été effectuée. Le
but était de créer un modéle permettant d'estimer au mieux ce potentiel directement depuis
Sentinel-2.
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Figure 24 : Potentiel prédit par SLR sur la base des indices Sentinel en fonction du potentiel.
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La figure 24 représente le potentiel prédit par le modele obtenu avec la SLR en fonction des
valeurs du « potentiel de rang calculé-rééchantillonné ». La corrélation est de 0.91 (soit un
coefficient de détermination r? de 0.83). L'intervalle de prédiction a 95 % est de 0.14 MPa. Cela
signifie que dans 95 % des cas, la valeur réelle sera comprise dans un intervalle de +/- 0.14
autour de la valeur prédite.

La figure 25 répete le méme exercice que la SLR précédente, mais en ne sélectionnant
préalablement que les indices présentant un coefficient de détermination supérieur a 0.6 avec
le potentiel, ainsi qu'entre son rang et son inter-rang. Le but est d'avoir un modele plus
robuste, méme si ce dernier pourrait probablement étre moins précis. En effet, si I'on sait que
le rang évolue toujours de la méme maniere que l'inter-rang, on peut s'attendre a ce que le
modeéle soit plus robuste lorsqu'on I'applique a d'autres dates.
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Figure 25 : Potentiel prédit par SLR sur base des indices Sentinel possédant un coefficient de détermination supérieure a 0.6
avec le « potentiel de rang calculé-rééchantillonné »et dont la corrélation entre le rang et I'inter-rang est également
supérieur a 0.6.

On obtient ici une corrélation de 0.72 et un intervalle de prédiction a 95 % de 0.18 MPa, ce qui
est nettement inférieur a la qualité du modele obtenu a partir de tous les indices.
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6.4.3 Validation

La validation se porte sur certains pixels ou des mesures de potentiel de tige ont été prises
grace a une chambre de Scholander (annexe N). La validation s’est portée sur des dates
disposant de mesures au sol et de vol Sentinel proche de ces dates. Dans cette section, le
potentiel fait référence au potentiel mesuré.

LY

20220824
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Figure 26 : Potentiel prédit par SLR en fonction du potentiel mesuré pour les dates ne disposant pas de vol de drone.

La racine de l'erreur quadratique moyenne (RMSE) est de 0.28. Si I'on retranche la date du
25/08/2022 (en rouge sur le graphique), la RMSE tombe a 0.16. Comme on peut le constater
sur la figure 26, les valeurs prédites sont dans un intervalle plus grand que l'intervalle de
prédiction décrit dans la section supérieure. En effet, le modéle avait calculé un intervalle de
prédiction a 95 % de 0.14. Cependant, on remarque que beaucoup de points dépassent cet
intervalle pour la validation.

On pourrait expliquer cela, outre le c6té fort empirique du modele qui se base sur 8 jeux de
mesures, par le fait que la variabilité du potentiel intra-pixel est non négligeable (bien
gu'inférieure tout de méme a la variabilité entre les pixels). Donc, les données utilisées pour
la validation étant ponctuelles (mesurées sur la parcelle avec la chambre de Scholander en une
dizaine de point) et le modéle étant construit sur la moyenne des « stepwise rang » sur la
surface d’un pixel Sentinel, on a une probabilité accrue de tomber sur des mesures qui
s'écartent de cette moyenne. Autrement dit, la valeur mesurée sur le terrain peut fortement
différer du « potentiel de rang calculé-rééchantillonné » étant donné la variabilité non
négligeable du « potentiel de rang calculé » au sein de la surface. La figure 27 représente la
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variabilité qu’il peut exister au sein d’un pixel. Autrement dit, il s'agit de la gamme de potentiel
de tous les pixels drone mesurés qu’on peut trouver dans la surface d’un pixel Sentiel-2.
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Figure 27 : graphique représentant la variabilité intra-pixel du potentiel (stepwise model) du rang. Les points
correspondent a la moyenne des pixels de drone dans la surface d’un pixel Sentinel (« stepwise rang ») et les lignes
verticales correspondent au premier écart-type de la gamme de valeurs trouvée au sein de ce pixel.

Sur la figure 27, 'axe des abscisses reprend simplement la valeur du potentiel moyen afin de
tout classer par ordre croissant. On voit donc que le modeéle est construit sur la moyenne, mais
qgue les valeurs peuvent en dévier. Cette erreur s'ajoute donc a l'erreur déja présente du
modele. Enfin, I'écart-type signifie qu’environ 66 pourcents des valeurs sont comprises dans
cet intervalle. Pour voir toutes les gammes de valeurs qui peuvent réellement exister, il faut se
référer au maximum et au minimum (annexe B), mais cela prend donc également en compte
les valeurs aberrantes. En plus de cela, n'oublions pas que les potentiels moyens utilisés pour
effectuer la SLR sont basés également sur une régression, ce qui ajoute une couche d'erreur
potentielle supplémentaire.
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7 Discussion

7.1 U'évolution du rang et de l'inter-rang

Nous avons comparé la réflectance entre le rang et 'inter-rang pour plusieurs bandes et
plusieurs indices dont les résultats sont repris dans les tableaux 9 et 10. Ce qu’il en ressort est
gue la corrélation entre le rang et I'inter-rang est en générale élevée pour les indices (0.63 a
0.89) mais moins pour les bandes seules (en dessous de 0.5) mise a part la bande rouge qui
posséde une corrélation de 0.7. Ces bandes ne permettent donc pas de prédire le rang en
fonction de I'inter-rang et inversement. Cela peut étre expliqué par plusieurs facteurs.

Premierement, la variabilité de la disponibilité en eau influence différemment I'herbe et la
vigne, qui possedent des systemes racinaires distincts (Barros et al., 2022; Palazzi et al., 2023b).
En effet, les racines des vignes peuvent atteindre plusieurs meétres de profondeur, permettant
a la plante de puiser de I'eau dans les couches profondes du sol, ce qui la rend plus résistante
aux sécheresses prolongées (White, 2003). En revanche, les herbes ont des racines
superficielles, ce qui les rend plus sensibles aux variations d'humidité du sol en surface (Brown
et al., 2010). Cela implique que la réflectance ne va pas évoluer de la méme maniére en
fonction de la disponibilité en eau. Une étude plus approfondie du lien entre I’évolution
séparée de I'herbe et de la vigne selon la disponibilité en eau pourrait apporter plus de
précision. La proportion de sol nu ou d’herbe completement sénescente, dont la signature
spectrale différe significativement de celle d'une feuille verte, peut également affecter cette
corrélation (Palazzi et al., 2023b).

Ensuite, les variations d'ombre dans les parcelles peuvent compliquer les mesures de
réflectance. Une canopée moins dense laisse passer plus de lumiére, ce qui modifie la
réflectance dans le rang. Cet effet est plus prononcé dans les bandes NIR et RedEdge, qui sont
influencées par |'épaisseur de la canopée, contrairement aux bandes rouge et bleue qui sont
rapidement absorbées par la chlorophylle.

Il estimportant de noter que certaines bandes qui présentent des mauvaises corrélations dans
le temps, comme c’est le cas pour le NIR et le RedEdge, montrent de bien meilleures
corrélations lorsqu'elles sont comparées date par date (cf. Tableau 13). Cela peut s’expliquer
en partie par la sensibilité plus importante de ces deux indices aux variations atmosphériques,
notamment I'humidité et les aérosols. Il serait nécessaire d'examiner le taux d’humidité
présent dans l'air a chaque date pour en savoir davantage (Gao and Goetz, 1990). Le
changement dans 'angle solaire ou le changement de 'angle d’incidence sur la feuille peut
également entrainer des différences dans les valeurs de réflectances. Bien que I'influence en
fonction de la longueur d’onde ne soit pas vraiment déterminée (Remer et al., 2001).
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Il est difficile d’expliquer la raison pour laquelle certaines bandes, comme la verte ou la bleue,
présentent des variations importantes dans leur corrélation. Une approche a été explorée ou
les réflectances du rang et de I'inter-rang ont été mises en relation avec différentes variables
énumérées au point 5.1.1 a savoir l'irradiance, la profondeur de sable et la teneur en eau. Mais
rien n’a permis d’expliquer les variations dans les corrélations.

Enfin, les corrélations de la parcelle ont été calculées en séparant cette derniere en deux
parties : une partie haute ou la profondeur d’apparition du sable est plus faible et une partie
basse ou la profondeur d’apparition du sable est plus élevée (annexe G pour la corrélation,
figure 13 pour la profondeur d’apparition du sable). Il est constaté que les corrélations dans le
visible pour la partie haute sont meilleures que pour la partie basse. Le fait que le visible est
fortement influencé par la chlorophylle, et celle-ci par la disponibilité en eau (Kara and Brinis,
2012), peut renforcer I'idée que la variabilité en eau affecte difféeremment I’'herbe et la vigne.
Surtout dans la partie haute, ol I'herbe souffrira probablement plus en raison de son systeme
racinaire moins profond. Enfin, dans la partie basse, la disponibilité en eau du sol étant plus
élevée, I'herbe comme la vigne sont moins impactées et les signatures spectrales moins
variables pour 'une comme pour 'autre. C’est pourquoi on y observe, du moins pour le visible,
de meilleure corrélation que dans le haut de la parcelle.

Tableau 13 : corrélation de Pearson entre rang/inter et rang/light pour le rouge, vert, bleu, NIR et RedEdge date par date.

Bande Lieu Date Rang/inter Rang/light
27/07/2022 0.93 0.93
10/08/2022 0.86 0.8
Bousval 31/08/2022 0.67 0.7

Rouge 20/07/2023 0.8 0.78
10/08/2023 0.51 0.55
06/09/2023 0.78 0.61
Domaine W 31/08/2022 0.8 0.85
06/09/2023 0.94 0.95
27/07/2022 0.22 0.28
10/08/2022 0.25 0.27

Bousval 31/08/2022 -0.13 -0.16
Bleue 20/07/2023 0.87 0.54
10/08/2023 0.12 0.5
06/09/2023 0.69 0.72
Domaine W 31/08/2022 0.71 0.71
06/09/2023 0.94 0.94
27/07/2022 0.77 0.31

10/08/2022 0.22 0.029

Verte Bousval 31/08/2022 -0.15 0.033
20/07/2023 0.66 0.27
10/08/2023 0.67 0.28
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06/09/2023 0.75 0.19
Domaine W 31/08/2022 0.066 0.066
06/09/2023 0.06 0.06
27/07/2022 0.67 0.77
10/08/2022 0.82 0.86
Bousval 31/08/2022 0.83 0.9
NIR 20/07/2023 0.85 0.74
10/08/2023 0.75 0.86
06/09/2023 0.92 0.94
Domaine W 31/08/2022 0.69 0.69
06/09/2023 0.72 0.72
27/07/2022 0.56 0.58
10/08/2022 0.86 0.8
Bousval 31/08/2022 0.29 0.39
RedEdge 20/07/2023 0.84 0.85
10/08/2023 0.6 0.63
06/09/2023 0.96 0.94
Domaine W 31/08/2022 0.94 0.94
06/09/2023 0.68 0.68

7.2 Les indices spectraux et les prises de mesures

Le probleme majeur avec l'utilisation d’indices spectraux dans la détermination du potentiel
hydrique est que l'on ne mesure pas directement ce potentiel, mais les caractéristiques
physiologiques de la feuille associées au potentiel et aux différents stress (Carter and Knapp,
2001). Ainsi, la réflectance dans le visible sera grandement influencée par la teneur en
chlorophylle. Cette derniere étant liée d’une part au potentiel, mais également a d'autres
facteurs comme la teneur en azote (Celette, 2007). Par exemple, un stress azoté peut faire
chuter la teneur en chlorophylle que nous détecterions comme étant une diminution de la
disponibilité en eau de la plante. La réflectance sera aussi influencée par la vigueur et la
structure de la plante qui peuvent également donner des informations sur le statut hydrique
cumulé. Il convient donc d’insister sur le fait que I’historique du potentiel de la plante aura
certainement plus d’impact, et c’est une hypothése, sur la réponse spectrale qu’un
changement dans la demande évaporative de I'atmosphére d’un jour a I'autre. Autrement dit,
d’un jour a l'autre, la structure de la feuille au méme titre que sa teneur en chlorophylle auront
certainement peu bouger tandis que le potentiel aurait pu changer plus fortement en passant
d’un air humide a un air plus sec.

Ceci explique en partie pourquoi 'utilisation d’images Sentinel prises a des dates différentes
(de I'ordre de quelques jours) n'influence pas trop la corrélation avec le potentiel. En effet, les
conditions hydriques antérieures ont un impact sur I'évolution de la teneur en eau et en

65



chlorophylle (Jiao et al., 2023). De méme, |'évolution de la teneur en eau du sol ne change pas
spontanément d’un jour a I'autre (Otkin et al., 2019). On pourrait penser que si la pluie tombe
entre les prises de mesures et le passage de Sentinel, on obtiendrait des mesures totalement
différentes. Cependant, le taux de réapparition de la chlorophylle est assez lent ( et dépend de
la durée et la sévérité de I'épisode sec) aprés des épisodes de sécheresse (Li et al., 2024), de
ce fait, les indices utilisant des longueurs d’onde du visible ne seront pas affectés. Il peut donc
y avoir un délai entre les mesures au sol et le passage de Sentinel, pourvu que celui-ci soit
raisonnable afin d'assurer une certaine consistance dans les données (Li et al., 2022).

En revanche, I’heure de prise des mesures a une importance en raison du caractere fort
empirique de I'approche. En effet, le potentiel de la feuille va varier au cours de la journée,
mais pas la teneur en chlorophylle. U'heure de la prise de mesure du potentiel au sol n’a donc
pas énormément d’importance, mais il est préférable de la garder constante tout au long des
comparaisons avec les données spectrales pour s’affranchir de I'effet de I'heure. Pour I’heure
de la prise de mesure spectrale, il est également préférable de la garder constante pour
s’affranchir des effets d’irradiance et d’angle qui influencent la réflectance (Baret et al., 1989).
De plus, bien que I'on travaille avec des réflectances, la feuille va absorber d’autant plus de
lumiere en proportion lorsque le rayonnement est faible, jusqu’a ce que le CO2 devienne
I’élément limitant (Kromdijk et al., 2016).

66



7.3 Stepwise linear regression

Pour caractériser les incertitudes d’'un modele multilinéaire, différentes approches sont
possibles. On peut, par exemple, calculer l'intervalle de prédiction qui nous donne la
probabilité que le potentiel de tige prédit se trouve dans une certaine gamme de valeurs. Pour
le modeéle développé a la section 6.4.2 et représenté par la figure 24, I'intervalle de prédiction
varie entre 0.138 MPa et 0.145 MPa avec une moyenne établie a 0.139 MPa. Autrement dit, il
est pratiquement constant. Notons bien que cela ne signifie pas que la valeur prédite sera
égale a la valeur mesurée plus ou moins 0.139 mais que, 95 % du temps, la valeur prédite se
trouvera dans un intervalle compris entre la valeur mesurée plus ou moins l'intervalle de
0.139. Cela étant valable pour toutes les valeurs de potentiel mesurées étant donné que
I'intervalle est pratiquement constant. Il est donc difficile de caractériser les endroits ou le
modele surestime ou sous-estime le potentiel par exemple.

Pour ce faire, I'erreur résiduelle, qui se définit comme étant la différence entre la valeur prédite
et la valeur observée d’un modele, a été calculée pour chaque date au domaine de Bousval (cf.
Figure 28a). Le but étant de voir si des erreurs reviennent aux mémes endroits ou pas. Le
domaine W a expressément été omis car les deux dates différentes ne reprenant pas la méme
surface, la comparaison devenait difficile. Sur la figure 28a, les valeurs positives représentent
les lieux ou le modele a surestimé le potentiel. En revanche, les valeurs négatives
correspondent aux lieux sous-estimés par le modéle. Une analyse visuelle nous permet de
constater que le modéle semble sous-évaluer le potentiel au méme endroit pour 'année 2022
(dans le haut a droite). En regardant la figure 28b qui représente le potentiel mesuré, on
constate que cette zone correspond a des potentiels mesurés élevés. La méme observation
peut se faire pour le 20/07/2023. Inversement, les zones ou le potentiel semble plus fortement
surévalué semblent correspondre a des zones ou le potentiel mesuré est le plus faible. On peut
conclure que le modeéle prédit moins bien les valeurs de potentiel les plus faibles et les plus
élevées. Bien que l'intervalle de prédiction soit constant.

Tableau 14 : RMSE de la prédiction du potentiel de tige pour chacune des dates de mesures.

Lieux Dates RMSE

27/07/2022 0.06

10/08/2022 0.05

Bousval 31/08/2022 0.05
20/07/2023 0.1

10/08/2023 0.11

W 31/08/2022 0.04

06/09/2023 0.08
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Enfin, le RMSE peut également étre calculé date par date afin de voir si le modele prédit

globalement mieux a certaines dates plutot qu’a d'autres. On constate en regardant le tableau

14 que le RMSE est en général plus faible pour les dates de I'année 2022 que pour celles de

I'année 2023.
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Figure 28 : a) Différence entre le potentiel prédit et le potentiel mesuré (b-a), b) potentiel mesuré et c) potentiel
prédits par SLR sur base des données Sentinel-2.

Finalement, pour parler de la méthode méme de modélisation, on peut dire que la stepwise
linear regression, bien que souvent utilisée lorsque de nombreuses variables sont corrélées
entre elles, présente des avantages mais aussi des limites. Par exemple, il est crucial de garder
des variables faiblement corrélées avec la cible mais fortement corrélées entre elles pour
éviter des erreurs de rejet d'hypothéses valides (Adjustment and Horst, 1941). Cette méthode
peut également entrainer des biais dans les coefficients et un surajustement (overfitting),
rendant le modeéle peu exportable (Whittingham et al., 2006). Il pourrait donc étre intéressant
d’explorer d'autres modeles tels que la régression bayésienne, par exemple (Rouder and
Morey, 2012). De méme, des méthodes d'apprentissage comme le support vector machine
(SVM) pourraient étre envisagées pour voir si les résultats de la validation sont plus
satisfaisants.
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8 Conclusion

Lobjectif de ce travail était de caractériser I'évolution du rang par rapport a I'inter-rang et de
guantifier le potentiel hydrique sur la base de données Sentinel et du drone. Cela nous a

amenés a travailler sur la séparation de 'ombre, par exemple.

La séparation de 'ombre de la vigne par la classification supervisée montre des résultats trés
satisfaisants avec une précision globale d'environ 95 %. La deuxieme méthode, bien que
possédant la qualité de pouvoir étre utilisée a n‘importe quelle heure/date, posséde une
moins bonne précision et surestime beaucoup 'ombre, notamment en ne détectant pas les

trous dans la canopée.

Lévolution du rang et de l'inter-rang est difficile a quantifier car les corrélations varient
beaucoup lorsque I'on compare date par date et pour la plupart des bandes. La corrélation,
lorsque toutes les dates sont mélangées, est également peu satisfaisante, notamment pour les
bandes NIR et RedEdge qui sont fortement influencées par les variations atmosphériques. Les
indices, quant a eux, présentent de meilleures corrélations car ils normalisent les différences
de réflectance dues aux variations d’illumination et de sol, améliorant ainsi la corrélation entre

dates et réduisant les variations non liées a la végétation.

Enfin, la détermination du potentiel directement depuis 'indice Sentinel calculé par SLR, en
utilisant cette fois-ci le drone comme support plus que comme intermédiaire, montre des
résultats plus ou moins corrects méme sur la validation. Le modéle demeure tout de méme
tres empirique et dépendant des variables d’entrainement, caractérisé par une faible

exportabilité a d'autres domaines ou dates.
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Annexes

Annexe A : Comparaison des réflectances entre le rang et I'inter-rang pour le NIR et le
RedEdge
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Annexe B : Gamme de valeur de potentiel trouver dans la surface d’un pixel Sentinel.
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Annexe C : Résultat de la stepwise linear regression
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.273478 -0.041183 0.002841 0.039949 0.314540
Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) -1.153e+01 2.484e+00 -4.641 3.93e-06 ***
srnirgreen -1.702e+01 1.580e+00 -10.768 < 2e-16 ***
nhi 9.910e+01 6.607e+00 15.000 < 2e-16 %%
'B12-2022-07-29_10m  -2.319e+01 3.892e+00 -5.958 3.54e-09 *=**
Tanthoc -3.383e-02 3.247e-03 -10.419 < 2e-16 *%*
gndvi -2.366e+02 2.326e+01 -10.170 < 2e-16 ***
ndwil 1.091e+02 8.297e+00 13.154 < 2e-16 %%
"B02-2022-07-29° 2.338e+01 4.812e+00 4.859 1.37e-06 ***
rtvicore -2.802e-02 5.560e-03 -5.038 5.58e-07 #*%*
srnirred 1.159e+01 1.234e+00 9.392 < 2e-16 *%=
ndvi 1.665e+02 2.113e+01  7.882 8.47e-15 ===
ngrdi -1.599e+02 2.363e+01 -6.768 2.24e-11 ***
evi -7.127e+00 1.007e+00 -7.077 2.78e-12 *¥*
msi 7.739e+00 1.165e+00 6.643 5.08e-11 ***
redswirl -2.840e+01 4.436e+00 -6.402 2.37e-10 *#**
ndti -9.224e+00 1.696e+00 -5.437 6.81e-08 ***
exr 4.058e+01 1.356e+01 2.993 0.00283 ==
Signif. codes: 0 f¥*%*’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 *.” 0.1 * " 1

Residual standard error: 0.07035 on 988 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8216, Adjusted R-squared: 0.8188
F-statistic: 284.5 on 16 and 988 DF, p-value: < 2.2e-16



Annexe D : Résultat de 'unmixing.
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Annexe E : bandes Sentinel-2
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Annexe F : Tableau reprenant les principaux indices utilisés pour détecter le potentiel

hydrigue.
Table 1 Spectral indices used in the present study calculated using MCA sensor set of bands
Index Equation References
Chlorophyll absorption ratio CAR - [(R700-&500) R670+{RS50_((R700_R )»550)| Broge and Leblanc (2001)

Chlorophyll absorption ratio

Greenness index

Green normalized difference
vegetation index

Modified chlorophyll
absorption in reflectance

Modified chlorophyll
absorption in reflectance

Modified chlorophyll
absorption in reflectance

Improved SAVI
(soil-adjusted VI)
with self-adjustment factor L

Modified simple ratio

Modified triangular VI

Normalized difference
vegetation index

Optimized soil-adjusted
vegetation index

Simple ratio index

Photochemical reflectance index

Renormalized difference VI

Transformed chlorophyll
absorption in reflectance

TCARI/OSAVI

(K700 RS00)+670)
CARI = CAR* £
G- 83
GNDVI = =43
MCARI = [(R700 — R670) — 0.2 + (RT00 — R550)] + (R700/R670)
MCARII = 1.2 +[2.5 + (R800 — R670) — 1.3 = (R800 — R550)]

MCARI2 - 1:2:12:5+(R800RG70) 1 3+ (K300 RS50)]
V (24RE00-+1)* 6w (RE00—5+R670)—0.5

MSAVI = 1+ (z*mm+ 1— /(2 k800 + 1)’—3.(Rsm_m70))
MSR - lm{hm —1

‘/(m/mm)fl
MTVI3 = 1.2+ [1.2 + (R800 — R550) — 2.5 + (R670 — R550)]

OSAVI = (1 +0.16) + (R800 — R670)/(R800 + R670 + 0.16)

R8O
SRI = 350

RS30-RS70
PRI R530+R570

RDVI = s e

TCARI = 3 + [(R700 — R670) — 0.2 + (R700 — R550) + (R700/R670)]

(R700-R670) 0.2+ (R700 - RS50)+ (K700 / R670)|
150.16)+ (RSO0 R670) /(R=00+ R670-+0.16)

TCARVOSAVI — **

Kim et al. (1994); Broge
and Leblanc (2001)

Zarco-Tejada et al. (20052, b)
Gitelson and Merzlyak (1998)

Daughtry et al. (2000)
Haboudane et al. (2004)
Haboudane et al. (2004)

Qi et al. (1994)

Chen (1996)

Rodriguez-Pérez et al. (2007)
Rouse et al. (1974)

Rondeaux et al. (1996)

Jordan (1969)

Fuentes et al. (2001);
Gamon and Surfus (1999)

Reujean and Breon (1995)
Haboudane et al. (2002)

Haboudane et al. (2002)

Source : (Pinel, 2021)
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Annexe G : Valeurs de plusieurs comparaisons pour d’autres pistes envisagées
Corrélation entre Sentinel et mixte nadir/oblique

Bleu S2/mixte | S2/oblique | Mixte/oblique
27-07-22 / / /
10-08-22 0.638 0.769 0.837
Bousval 31-08-22 0.66 0.81 0.88
Comparaison Domaine W 31-08-22 0.949 0.95 0.989
sent/mixte/oblique
coefficient de
corrélation
Rouge S2/mixte | S2/oblique | Mixte/oblique
27-07-22 / / /
10-08-22 0.85 0.92 0.94
Bousval 31-08-22 | 0.84 0.9 0.96
Comparaison Domaine W | 31-08-22 0.96 0.979 0.986
sent/mixte/oblique
coefficient de
corrélation Rouge
NIR S2/mixte | S2/oblique | Mixte/oblique
27-07-22 / / /
Comparaison 5 | 10-08-22 0.948 0.958 0.972
sent/mixte/oblique ousva 31-08-22 0.918 0.973 0.939
coefficient de | Domaine W |[31-08-22 | 0.94 0.958 0.96
corrélation
Vert S2/mixte | S2/oblique | Mixte/oblique
27-07-22 / / /
10-08-22 0.078 0.46 0.57
Bousval 31-08-22 0.145 0.725 0.45
Comparaison Domaine W | 31-08-22 0.95 0.97 0.98
sent/mixte/oblique
coefficient de
corrélation
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Division de la parcelle

Corrélation entre Lieux Date Partie du Partie du Toute la
rang/inter pour haut bas parcelle
parcelle divisée en
2

27-07-22 | 0.69 0.92 0.93

10-0822 | 0.68 0.82 0.85

310822 |0.72 0.78 0.67

Rouge Bousval 00723 | 0.83 0.93 0.91

10-0823 | 0.66 0.22 0.52

06-0923 | 0.43 0.79 0.81

27-07-22 | 0.69 0.81 0.77

10-0822 | 0.12 033 0.22

310822 |-0.22 0.4 -0.15

Verte Bousval 00723 | 0.56 0.82 0.66

10-0823 | 0.42 0.6 0.67

06-0923 | 0.63 0.76 0.75

27-07-22 | 0.19 0.52 0.22

10-0822 | 027 0.43 0.25

310822 | 035 0.26 -0.13

Bleue Bousval 00723 | 0.72 0.92 0.87

10-0823 | 0.13 0.34 0.12

06-09-23 | 0.53 0.78 0.69

27-07-22 | 0.65 0.62 0.67

10-0822 | 0.78 0.76 0.82

310822 | 0.79 0.84 0.83

NIR Bousval 00723 | 0.69 0.75 0.83

10-0823 | 0.71 0.78 0.75

06-0923 | 0.88 0.84 0.92

27-07-22 | 0.61 0.59 0.56

10-0822 | 0.84 0.82 0.86

310822 | 0.25 0.27 0.29

RedEdge Bousval 00723 [ 0.7 0.78 0.84
10-0823 | 0.69 0.67 0.6

06-0923 | 0.88 0.91 0.96
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Annexe H : Valeurs des signatures spectrales utilisées pour I'unmixing

27-07-22
rang
Gl NDVI OSAVI Srbnir Srrnir msavi savi
haut 3.191145773 0.874895593 0.789465272 18.44825204 16.07363856 1.256325634 0.69635282
bas 3.830185382 0.907450759 0.852039454 20.4631743 20.7830093 1.355439877 0.784736489
all 3.539712832 0.892652957 0.823596644 19.54730055 18.64238624 1.310387948 0.744562094
inter-rang
Gl NDVI OSAVI Srbnir Srrnir msavi savi
haut 1.214536673 0.669816462 0.509252778 9.597000942 5.436688421 0.855261801 0.380419792
bas 2.415979774 0.862037409 0.702766981 17.91635551 15.14178657 1.085578288 0.558110339
all 1.882005062 0.776605877 0.616760669 14.21886459 10.82840962 0.983215405 0.479136763
20-07-23
rang
Gl NDVI OSAVI Srbnir Srrnir msavi savi
haut 3.22490749 0.89339632 0.81270538 21.3986564 18.2165247 1.28755439 0.72414886
bas 3.20779817 0.90125732 0.81677391 21.9998551 19.9438507 1.29409692 0.72413355
all 3.21701088 0.89702447 0.81458317 21.6761327 19.0137521 1.29057402 0.72414179
inter
Gl NDVI OSAVI Srbnir Srrnir msavi savi
haut 2.56033563 0.8766669 0.73386291 21.5317316 16.3922749 1.13981185 0.59748032
bas 2.98665261 0.90271003 0.75889921 25.0385522 21.7109625 1.17741544 0.62086912
all 2.75709731 0.88868681 0.74541813 23.1502642 18.8470538 1.15716736 0.60827515
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Annexe | : Indices utilisés pour la stepwise

index
SRnirred srnirrel evi BO7 tcari lcaroc
SRnirgreen |clrededge |dvi BO8 srbluerel |B12
MSR Ichloc ndvire vari ari BO5
gNDVI Sipi rtvicore ngrdi nhi BO3
NDWI2 ndvi mcari2 gi cive BO4
NDVI osavi mtvi2 gcc lanthoc msi
SIPI evi2 mcaril exg tcari_osavi |B02
OSAVI msavi mtvil car B11-2022-07{srbluere3
STI rdvi ndwil srnirre3 grvi ndwi2
NDTI savi sti mcari red/green
Srnirblue savi.l ndti redswirl exr
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Annexe J : Script python

Pour la modélisation de 'ombre :

FaFaR fonction pour créer Les point des howtewr supérievr ow sewuil

# 1) Importer Le raster et remplacer les vaoleurs inférieures d 8.5 par @
raster_path = "C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire /lidar/bousval /testpour mémoire/clip.tif”

def preprocess_raster(raster_path):
dataset = gdal.Open({raster_path)
raster_array = dataset.ReadAsarray()
raster_array[raster_array <« 1.9] = @
raster_transform = dataset.GetGeoTransform() & Obtenir Lo transformotion géogrophigque du raster
return raster_array, raster_transform

# 2) Itérer sur chague pixel du roster

def iterate_pixels{raster_array, raster_transform):
rows, cols = r‘aster_arr'ay.shap-e{
points = []

for row in range(rows):
for col in range(cols):
if raster_array[row, col] > 8:
# Convertir les coordonnées du pixel en coordonnées géographigues (ou de projection)
x, y = pdal.applyGecTransform{raster_transform, col, row)
# Créer Le point @ partir des coordonnées conmverties
points.append{Point(x, y, raster_array[row, col]))

return points

def iterate_pixels({raster_array, raster_transform):
rows, cols = raster_array.shaps
points = []

for row in range(rows):
for col im range(cols):

if raster_array[row, col] > @:
# Appliguer Lo tronsformotion géographique sur Les indices de Lligne et de colonne
®%, ¥ = raster_transform[8] + col * raster_transform[1] + row * raster_transform[2],

raster_transform[3] + col * raster_transform[4] + row * raster_transform[5]

# Créer Le point & portir des coordonnées comverties et gjouter Lo valeur du pixel comme proprigteé
point = Point{x, y)
point.pixel walue = raster_array[row, col]
points.append{point)
#orint(point. pixel_waolue)

return points



output_points_path = "C:/Users/sillis/Onebrive/Documents/Unif/mémoire/lidar/bousval/testpour mémoire/points.shp’

# Pretroitement du roster
#raster_grroy = preprocess_raster({raster_path)
raster_array, raster_transform = preprocess_raster(raster_path)

# Itérer sur Lles pixels du raster et extraire les points d'entrée
#points = itergte pixels(raster_array)
points = iterate pixels{raster_array, raster_transform)

# Créer un schéma pour les fichiers shapefile
schema = {"geometry’: "Poimt', 'properties': {}}

# Exporter Les points d'entrée vers un fichier Shapefile
with fiona.open(owtput_poimts_path, "w", 'ESRI Shapefile', schema, crs=from_epsg({32631)) as output_points:
for point in poimts:
output_podinmts.write({ ' geometry’: {'type’: 'Point', 'coordinates’: (poimt.x, point.y})}, "properties

F#FRfocntion pour créer Les point d'ombre

# 3) Iterer sur tous Les points et créer de nouveoux poimts o ombre

alpha_degrees = 55

beta = -3&

beta_degrees = 98-beta

def generate shadow points{points, raster_array, raster_transform, alpha_degrees, beta_degrees):
shadow_points = []

for point in points:
# Récuperer log valewr de houtewr @ portir du tebleou raster
hauteur = point.pixel walue

angle_beta = math.radians(beta_degrees)
angle alpha = math.radians({alpha_degrees)

# Distance entre Lles points divisde par Lo tangente de L angle alpho
shadow_distance = hauteur / math.tan(angle_alpha)

#orint(shodow distance}

# Coordonnées du nouveau point d'ombre

shadow x = point.x + shadow distance * math.cos(angle beta)

shadow_y = point.y + shadow distance * math.sin{angle beta)

# Créer un nouveou point d'ombre et L'agjouter a la Liste
shadow_points.append{Point(shadow x, shadow_y))

return shadow points
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# Chemin vers Le raster
#roster_path = 'C:fUsers/sillis/Onebrive,/Documents/Unif/mémoire,/ [ idar/bousval /CHM clip clip Bowswal 27722, tif"

# Chemin de sortie pour Les points d'entrée et les points d'ombre
output_shadow_points_path = "C:/Users/sillis/OneDrive /Documents/Unif/mémoire/lidar/bousval/testpour mémoire/points_ombre.shp”

# Générer Les points d"ombre
shadow_points = generate_shadow points(points, raster_array, raster_transform, alpha_degrees, beta degrees)

# Créer un schémo pour Les fichiers shapefile
schema = {"geometry’: "Podint', 'properties’': {}}

# Exporter les points d'ombre vers un fichier Shapefile
with fiona.open{output_shadow_points_path, 'w', "ESRI Shapefile’, schema, crs=from_epsg{32631)) as output_shadow points:
for shadow_point in shadow _points:
oputput_shadow_points.write({’geometry': {"type': "Point", 'coordinates': (shadow point.x, shadow point.y)}}, 'properties’': {}})

gawd créer Les Ligne d'ombre

from shapely.pgeometry import LineString

import fiona

from shapely.pgeometry import Line5tring, mapping
from fiona.crs import from_epsg

output_line_path = "C:/Users/sillis/OneDrive/Documents,/Unif/mémoire/lidar /bousval/testpour mémoire/line.shp"

# Créer wune Liste de segments de droite
lines = []

# Paorcourir Les points et les points d'ombre correspondants
for point, shadow_point in zip(poimts, shadow_points):
# Créer un segment de droite entre le point et son point d'ombre correspandant
line = LineString([point, shadow point])
# Ajouter Lle segment @ Lo Liste des segments
lines.append(line)

# Créer wn schéma pour les fichiers shapefile des Lignes
schema_line = {"geometry’: "LineString®, "properties’: {}}

# Exporter Les Lignes vers um fichier Shapefile
with fiona.open{output_line path, 'w', "ESRI Shapefile', schema line, crs=from_epsg{32631)) as output_lines:

for line in lines:
output_lines.write({ geometry': mapping(line), 'properties’': {}})

# Mointemgnt, vous ovez une Liste de segments de droite. Vous pouvez Lles utiliser comwe wous Le souhgitez.
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###gcréer une grile qui représente Le roster

import os
import ogr
import osr
from osgeo import gdal
# Chewin vers le raster
raster_path = "C:/Users/sillis/fOnebrive/Documents,/Unif/mémoire/lidar/bousval ftestpourmémoire/clip. tif"
# Chemin de sortie pour Le shapefile
output_shapefile path = "C:/fUsers/sillis/OneDrive/Documents,/Unif/mémoire/lidar/bousval/testpourmémoire/shapefilel.shp’
if os.path.exists{output_shapefile path):
print{"Le fichier shapefile de sortie existe d&ja.")
print{*veuillez supprimer ou déplacer le fichier existant avant de continuer.™)
exit()
# Ouvrir Le roster
raster_ds = gdal.Open(raster_path)
raster_band = raster_ds.GetRasterBand(1)
rows, cols = raster_band.¥5ize, raster_band.¥5ize
geotransform = raster_ds.GetGeoTransform{)
# Colculer Lo toille des cellules
cell size x = geotransform[1]
cell size y = abs{gectransform[5]) # Lo toille de Lo cellule en y est généralement négative
# Créer un shapefile de polygones
driver = ogr.GetbriverByName('ESRI Shapefile’)
output_ds = driver.CreateDataSource(output_shapefile_path)
spatial ref = osr.SpatialReference()
spatial ref.ImportFrombkt(raster_ds.GetProjectionRef())
layer = output_ds.Createlayer(’'grid’, srs=spatial ref)
print( layer)
field defn = ogr.FieldDefn('walue’', ogr.0FTString) #& Utiliser OFTString pour stocker les voleurs en tont gue choines de coroctéres
layer.Createfield(field defn)
# Conwertir Le roster en polygones
for row in range(rows):
for col in range(cols):
# Colculer Les coordonnées des coins de Lo cellule
¥ _min = geotransform[8] + col * cell size x
¥ max = x_min + cell size x
y_max = geotransform[3] - row * cell size y # Inverser Lo direction y
y_minm = y_max - cell size y

# Recuperer Lo volewr du pixel correspondant dans le roster
pixel value = raster_ band.ReadAsArray({col, row, 1, 1)[8][&]

# Conwvertir Lo volewr du pixel en choine de coroctéres
pixel_walue str = str{pixel_walue)

# Créer Le polygone

ring = ogr.Geometry(ogr.wkblLinearfing)
ring.AddPoint{x_min, y_min)

ring. AddPoint{x max, y_min)

ring.AddPoint{x max, y_max)

ring. AddPoint{x_min, y_max)

ring. AddPoint{x_min, y_min) & Fermer Le polygone
poly = ogr.Geometry(ogr.wkbPolygon)

poly. AddGeometry (ring)

# Créer Lo feoture et L'gjouter a Lo couche

feature_defn = layer.GetlLayerDefn()

feature = ogr.Feature(feature_defn)

feature. SetGeometry (poly)

feature.SetField( 'value', pixel value str) & Assigeer Lo voleur du pixel 4 Lo cellule de Lo grille en tant gue choine de cargctéres
layer.Createfeature(feature)

feature = None
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gws sélectioner les cellules croiser par les ligne d'ombre s

import geopandas as gpd

# Chemin vers Le shopefile de Lo grille

grid_shapefile path = "C:fUsers/zillisz/OneDrive/Documents/Unif /mémoire/lidar /bouswal/testpourmémoire,/shapefilel.shp"

# Chewin vers Le shapefile contenont vos Lignes

lines_shapefile_path = 'C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire/lidar/bousval/testpourmémoire/line. shp”

# Chemin de sortie pour le nouveau shopefile

output_shapefile path = 'C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif /meémoire/lidar/bousval/testpourmémoire/shapefile_ombre.shp®

# Charger Le shapefile de Lo grille
grid = gpd.read_file{grid_shapefile_path)

# Charger Le shapefile contenant wvos Lignes
lines = gpd.read file(lines_shapefile_path)

# Créer une Lliste pour stocker les cellules interceptées
intercepted_cells = []

# Initigliser Le compteur d'itérations

# Compteur d'itérotions

iteration_count = @

# Porcourir chogue cellule de Lo grille
# Porcourir chogue cellule de Lo grille
for index, cell in grid.iterrows():
# Verifier si Lo cellule est interceptée par ou moins wne des Ligmes
if any(cell.geometry.intersects(line.geometry) for _, line im lines.iterrows()):
intercepted_cells. append(cell)

# Incrémenter Le compteur d'itérotions
iteration_count += 1

# Afficher Le nombre d'itérotions jusgu'd présent
print{f"Iteration {iteration_count}")

# Créer un GeoDatoFrome 4 partir des cellules interceptdes
intercepted_cells_gdf = gpd.GeocDataFrame{intercepted_cells, crs=grid.crs)

# Enregistrer le nouveou shapefile contenant les cellules interceptées
intercepted_cells_pdf.to file{output_shapefile path)

Fa#wa#d selectionge les cellules inférieur @ Lo houteur de Lo canopée
import geopandas as gpd

# Chemin vers Le shapefile précédent conmtenant toutes les cellules interceptées

input_shapefile_path = 'C:/Users/sillis/Onefrive/Documents/Unif/mémoire/lidar/bousval/testpourmémoire/shapefile_ombre.shp®

# Chemin de sortie pour le nouveou shapefile contenmant Lles cellules imférieuvres ow sewil

output_shapefile_path = "C:/Users/sillis/Onelrive/Documents/Unif /mémoire/lidar/bousval/testpourmémoire/mouvean_shapefile inf sewil.shp'
# Seuil

seuil = 8.5 & Remplaocez par votre seuwil

# Charger Le shapefile précédent
intercepted cells_gdf = gpd.read file(imput_shapefile_path)

# Créer une Liste pour stocker les emtités inférieures ou seuil
cells_below_threshold = []
iteration_count = @
# Porcourir chogue entité du shapefile précédent
for index, cell in inmtercepted_cells_gdf.iterrows():
# Extroire Lo volewr gssocige @ cette cellule (wous devez awvoir ume colonne contenont Les voleurs)
cell wvalue str = cell[ 'value'] # Remplocez 'volue' por Lle nom de votre colomme comtenant les volewrs
# Comvertir Lo voleur en nombre
cell_walue = float(cell_wvalue_str)
# Verifier si La volewr est imférieure au seuil
if cell walue < sewil:
# Ajouter cette entité @ Lo Liste
cells below threshold.append(cell)
# Incrémenter Le compteur d'itérgtions
iteration_count += 1

# Afficher Le nombre d'itérgtions jusgu'd présent
if iteration_count ¥ 2 == @:
print(f"Iteration {iteration_count}”)
# Créer un GeoDatoFrame & partir des entités inférieures au sewil
cells below threshold_gdf = gpd.GeoDataFrame(cells_below threshold, crs=intercepted cells_gdf.crs)

# Enregistrer Le nouveou shapefile contenant les entités imférieures ou sewil
cells_below threshold_gdf.to file(output_shapefile path)
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Pour transformer la classification SCP en masque shapefile (car trop lourd pour ggis)

from osgeo import gdsl, ogr
import pandas as pd
import fiona

F#FFaR couper pour suprrimer Lo vigne

import rasterio
from rasterio import mask

# Chemin vers le raster d'entrée
input_raster = "C:fUsers/sillis/Onebrive/Documents/Unif/mémoire/shadow/dw/ 20238818/ classif. tif"

# Chemin vers Le shapefile de découpe
cutline shapefile = "C:/Users/sillis/fOneDrive/Documents fUnif/mémoire/shapefile/rang/W/Rangs Domainek)grande_zone/28228831/interang/interang.shp™

# Chemin de sortie pour Lle raster clipé
output_raster = “C:/fUsers/sillis/OneDrive/Documents /Unif/mémoire/shadow/dw/28238816/classif_clip inter.tif"

# Ouwwrir Le shapefile de découpe
with fiona.open(cutline_shapefile, “r") as shapefile:
shapes = [feature["geometry”] for feature in shapefile]

# Ouvrir le raster demtrée
with rasterio.open(input_raster) as src:
# Decouper Le raster en utilisant Le shapefile de découpe
out_image, out_transform = mask.mask(src, shapes, crop=True) #FFSFFETEFTeFraTes ATTENTION, C'EST L INVERSE DU SHAPFILE QUI EST PRIX ICI #FRSWESTESTER
sranTETRERRRRaaas crop = True pour prendre ce gu'il y o en dessous FFEFTATERTETRE

# Ecrire Le raster découpé dans un fFichier
with rasterio.open(output_raster, "w", **src.meta) as dest:
dest.write{out_image)

Fa#® reclossifier pour ne prendre en compte gue Les pixel d ombre

import numpy as np
from osgeo import gdal

# Chemin wers wvotre raster clipg
input_raster = "C:/fUsers/sillis/Onelrive/Documents/Unif/ mémoireSshadow/ dw/ 20238818 classif.tif"

# Chemin de sortie pouwr le roster reclassifie
output_raster = "C:/fUsers/sillisfOneDrive/Documents /Unif/mémoire/shadow/dw/28238818/classif reclass.tif"

# Ouwrir Le raoster clipg
input_ds = gdal.Open{input_raster)

# Lire Les donndes du raster
data = input_ds.ReadAsfirrayl)

# Reclassifier Lles wvoleurs
data_reclassed = mp.where(data == Z, np.nan, data)

# Créer wn mnovveaw fFichier raster aovec Les volewrs reclossifiges

driver = gdal.GetDriverGyName("GTiff")

output_ds = driver.Create{output_raster, input_ds.RasterXS5ize, imput_ds.Raster¥Size, 1, gdal.GDT_Float3Z)
output_ds.SetProjection{input_ds.GetProjection()])

output_ds. SetGeoTransform{input_ds.GetGeoTransform(]) )

output_ds.GetRasterBand (1) .WritefArray{data_reclassed)

# Fermer Les dotasets

input_ds = None
cutput_ds = MNone
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Fitérer sur Lo grille pouwr diminuer Les toille de r.to.wvect

from osgeo import gdal, ogr

# Chemin wvers votre raster

input_raster = "C:/fUsers,/sillis/Onebrive/Documents/Unif/mémoire/shadow/dw/ 20238818/ classif reclass.tif”
# Chemin wers votre grille shapefile

shapefile = "C:/fUsers/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire/shapefile/pixels_w_18 m&tre.shp”

# Dossier de sortie pour les fichiers roster extroits

output_folder = "C:/fUsers/sillis/OneDrive/Documents /Unif /mémoire/shadow/dw/20238818/shadow_par_cellule”
# Ouvrir le roster

raster_ds = gdal.Open(input_raster)

# buwrir Lo grille shapefile
shapefile_ds = ogr.Open(shapefile)
layer = shapefile ds.GetLayer()

# Créer Le dossier de sortie s"il n'existe pos
if not os.path.exists(output_folder):
os.makedirs (output_folder)

# Dbtenir Les informations de transformotion du raoster
transform = raster_ds.GetGeoTransform{)

# Boucle @ trovers chague feoture de Lo grille shapefile
for index, feature in enumerate(layer):

# Extrgire Lo géométrie de la feoture

geom = feature.GetGeometryRef()

# Obtenir Les coordonnées de L'enveloppe de Lo feature
minX, maxX, min¥, max¥ = geom.GetEnvelope()

# Calculer les indices des pixels pour L'enveloppe
ul¥, wlY = int{(minX - transform[8]) / transform[1]}, int{(max¥ - transform[3])} / transform[5])
Ir¥, 1r¥ = int{(maxX - transform[8]) / transform[1]}, int{(min¥ - transform[3])} / transform[5])

# Lire Les données raster pour Lo cellule
data = raster_ds.ReadAsfArray(ulX, ulY, 1IrX - ulX + 1, 1rY - wl¥ + 1)

# Verifier si les donmées ont €t Lues gvec succeés
if data is not None:
# Veérifier Lo dimension de Lo matrice
if len(data.shape) 1= 2:
# 51 Lo dimension n'est pas 2, convertir La matrice en 2D
data = data[g]

# Definir Le nom de fichier de sortie
output_filename = os.path.join{output_folder, f"raster_cell {index}.tif")

# Créer le fichier de sortie
driver = gdal.GetDriverByName( GTiff")
output_ds = driver.Create(output_filename, 1r¥X - ulX + 1, 1r¥ - wlY + 1, 1, gdal.GDT_Float3z)
output_ds.SetProjection{raster_ds.GetProjection())
output_ds.5etGeoTransform({mink, transform[1], &, max¥, @, transform[5]))
output_ds.GetRasterBand(1).Writedrray{data)
output_ds.GetRasterBand(1).5etNoDatavalue(l) & Deéfinir Lo voleur nodota
output_ds = None

print{f'Raster clip cré€ : {output_filename}")
else:
print{"Erreur: Impossible de lire les données raster pour la cellule.™)
# Fermer Les dotasets
raster_ds = None
shapefile_ds = None
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#transformer chague raster en shapefile
import os

import rasterio

from rasterio.features import shapes

from shapely.geometry import shape, mapping
from fiona import collection

# Chewin vers Le dossier contenant Les rasters crégs
raster_folder = "C:/Users/sillis/Onelrive/Documents /Unif/mémoire/shadow/dw,/282 38818/ shadow_par_cellule”

# Chemin vers Le dossier ol vous souhgitez enregistrer Les shapefiles
shapefile_output_folder = "C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire/shadow/dw/ 28230818/ shadow_shapefiles_par_cellules™

# Créer le dossier de sortie s'il n'existe pos
if not os.path.exists(shapefile_output_folder):
os.makedirs(shapefile_output_folder)

# Dictionnaire pour mapper Les valeurs de pixel oux classes
class_mapping = {
1: "Classe 17,

1

# Itérer a travers Les fichiers roster dans Le dossier
for filename in os.listdir{raster_folder):
if filename.endswith(”.tif"):
# Ouvrir le raster avec rasterio
with rasterio.open{os.path.join{raster_folder, filename}) as src:
# Lire Les valewrs du raster
image = src.read(1)

# Transformer Les valeurs de pixel en polygones
mask = image != @
shapes_result = list(shapes(image, mask=mask, transform=src.transform))

# Créer un fichier shapefile pour Les polygones
schema = {
"geometry”: "Polygon”,
"properties™: {"class": "str"}
}
with collection(
os.path.join{shapefile_output_folder, f"{os.path.splitext(filename)[8]}.shp"]},
",
"ESRI Shapefile”,
schema
) as output:
for i, (geom, wal) in enumerate(shapes_result):
# Mopper Lo volewr de pixel & wne classe
class_wvalue = class_mapping.get(val, “Inconnu”})
output .write({
“geometry”: mapping(shape(geom)),
"properties": {"class": class_walue}

H

primt{ ok")
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fmerge mon shapefile

import geopandas as gpd
import os

# Chemin vers le dossier contenant Les shapefiles

folder_path = "C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire/shadow, dw/28238810/shadow_shapefiles_par_ cellules”

# Liste pour stocker Les données de tous Les shaopefiles
gdfs = []
# Itérer sur chogue fichier shapefile dons Le dossier
for filename in os.listdir({folder path):
if filename.endswith(".shp™):
# Lire Le shapefile et L'gjouter a Lo Liste
filepath = os.path.join({folder_path, filename)
gdf = gpd.read_file(filepath)
gdfs. append (gdf)

# Fusionner tous Lles GeoDotoFrames en um seul
merged_gdf = gpd.GeoDataFrame(pd.concat{gdfs, ignore_index=True), crs=gdfs[@].crs)

# Chemin de sortie pour Lle fichier shapefile fusionng
output_path = "C:/Users/sillis/OneDrive/Documents /Unif/mémoire/shadow/dw/ 20238818 /merged shapefile.shp™

# Ecrire le GeoDotoframe fusionné ou formot shapefile
merged_gdf.to file{output path)

print("Fusion de tous les shapefiles terminée.™)

Fusion de tous les shapefiles terminée.
#selectionner L'ombre
import geopandas as gpd

# Chemin vers Lle fichier shapefile fusionnég
input_path = "C:/Users/sillis/Onebrive/Documents/Unif /mémoire/shadow/dw/20238818,/ merged_shapefile.shp”

# Lire Le fichier shopefile fusionné
merged_gdf = gpd.read_file(input_path)

# Filtrer Les entités pour ne garder gue celles de Lla closse "closse 1"
class_1 gdf = merged_gdf[merged_gdf["class"] == "Classe_17]

# Chemin de sortie pour Le nouveau fichier shapefile
output_path = "C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire/shadow/ dw/ 28238818/ classl_shapefile.shp™

# Ecrire le GeoDotaFrame filtré au format shapefile
class_1 gdf.to file(output_path)

print("Création du nouveau shapefile 'classl_shapefile.shp' terminée.™)
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Rééchantillonné a 10 m :

import rasterio

from rasterio.enums import Resampling

from rasterio.transform import from_origin

from rasterio.transform import Affine

import numpy as np

# Chemin d'occés ou raster d'origine

input_raster_path = output_raster_path_clip

# Chewin d'occés ou raster redimensionné (@ enregistrer)
output_raster_path = output_raster_path_ZXém

# Focteur d’oggrégation (de 18 par 18 28 par 28)
aggregation_factor = 2

& Ouvrir le raster d'origine

with rasterio.ocpen{input_raster_path) as src:
# Récuperer les métodonnées du roster d'origine
profile = src.profile

# Dimensions du raster d origine
orig width = src.width
orig_height = src.height

# Dimensions du raster redimensionng
new_width = orig_width // aggregation_factor
new_height = orig_height // aggregation_factor

# Redi i Les mét

new_transform = Affine(src.transform.a * aggregation_factor, src.transform.b, src.transform.c,
src.transform.d, src.transform.e * aggregation_factor, src.transform.f)

profile.update({width=new_width, height=new_height, transform=new_transform})

# Ouvrir Le raster redimensionné en mode écriture
with rasterio.open{output_raster_path, 'w', **profile) as dst:
# Porcourir le raster d'origine en agrégeant les pixels
for i in range(®, orig_height, aggregation_factor):
for j in range(8, orig_width, aggregation_factor):
# Lire les voleurs des 4 pixels
window = src.read(window=((i, i + aggregation_factor), (j, j + aggregation_factor)))

# Colculer Lo moyenne des valeurs des 4 pixels
aggregated_value = window.mean()

# Convertir Lo valeur ogrégée en wintlé
aggregated_value_uintlé = np.uwintls{aggregated walue)

# Créer une matrice contenont Lo voleur agrégée pour chague bande
aggregated matrix = np.full{(profile[ 'count’], 1, 1), aggregated value_uinmtle, dtype=np.uintle)

# Ecrire Lo valeur agrégée dans Le raoster redimensionné
dst.write(aggregated matrix, window=((i // aggregation_factor, (i # aggregation_factor) // aggregation_factor),
{j // aggregation_factor, (j + aggregation_factor) // aggregation_factor)))

print("Raster redimensionné enregistré avec succés."”)

import rasterio
from rasterio.enums import Resampling

# Chemin du roster d'entrée et de sortie
input_raster = output_raster_path_26m
output_raster = output_raster path_18m

# Focteur de division de la taille des pixels
scale factor = 8.5 # Nous allons diviser Lo toille des pixels par ce facteur

with rasterio.open{input_raster) as src:
# Lecture des meétadonndes du raster d'entrée
profile = src.profile

# Calcul des nouvelles dimensions du roster de sortie
new_width = src.width * 2
new_height = src.height * 2

# Colcul de Lo transformotion pour Le roster de sortie avec une résolution accrue
transform = rasterio.Affine{src.transform.a f 2, src.transform.b, src.transform.c,
src.transform.d, src.transform.e f 2, src.transform.f)

# Mise 0 jour des métodomnées du roster de sortie
profile.update{width=new_width, height=new_height, transform=transform})

# Rééchontillonnoge du roster d’entrée pour obtenir le roster de sortie
with rasterio.open{output_raster, "w’, **profile) as dst:
dst.write{src.read(
out_shape=(src.count, new_height, new_width},
resampling=Resampling.bilinear
n

print("Raster upscaled avec succés.”)
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Calculer les Indices et sortir les statistiques

from osgeo import gdal, ogr

import pandas as pd

import fiona

import geopandas as gpd

import rasterio

from rasterio import mask

from rasterio.mazk import mask

from shapely.geometry import mapping
import mumpy as np

import os

input_path = 'C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif /mémoire/Image drone/2822/Bousval/mixte"
output_path = 'C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire /unmixing/indice"
grille_path = "C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire/shapefile/pixels_bousval_18 métre.shp”

grille_path = "C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire/shapefile/pixels_w_18_métre.shp”

grille path = 'C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire/shapefile/Parcelle/W/grille louis_28238996.shp’

#rang_path = Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire/shapefile/rang /bousval /Rongs Bousval/grande_zone/rang_bouswal_28228727.shp’

#rang_path = 'C:/Users/sillis/Onebrive/Documents/Unif/mémoire/shapefile/rang/RowsInterrows/Rowbousval 868923 shp '

#rong_path = 'C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire/shopefile/rang/W/kangs Domainek/grande_zone/20228831/rang/Domainel_208228831 ALL_Porcelle Mask.shp'

#rang_path = 'C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/memoire/shapefile/rang/RowsInterrows/RowbomainehB68923 . shp '
#20220727 2822e818 20220831 28238728 28230818 28238986 W2B228831 W26238966
date = "W26236986'
indice = 'ndwii®
raster_folder = os.path.join{input_path, £"{date}/")
print(raster_folder)
raster_folder_unmixing = os.path. join{output_path, f"{date}/")
print(raster_folder_unmixing)
raster_folder_unmixing_indice = os.path.join(output_path, f"{date}/{indice}/"}
print(raster_folder_unmixing_indice)
excel_mean = os.path.join(output_path, f"{date}/{indice}/mean.xlsx")
print(excel mean)
rang_path =os.path.join{f'C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire/shapefile/rang/rang/{date}.shp")
print(rang_path})
dossier_wers_excel = os.path.join{output_path, f"{indice}/")
print(dossier_vers_sxcel)
if not os.path.exists({dossier wers_sxcel):
# Créer Le dossier s'il n'existe pos
os.makedirs{dossier_vers_ewxcel)

excel mean_ok = os.path.join{owtput_path, f"{indice}/mean_{indice} {date}.xlsx")
print(excel mean_ok)

import os
from osgeo import gdal

# Chemin vers Le dossier contenant Les rasters

# Liste pour stocker les chemins des rosters correspondants
blue_path = MNone
clred_path = None
green_path = None
savi_path = Mone
ari_path = Mone
re_path = None
nir_path = Mone
red_path = Mone
# Parcours des fichiers dans Lle dossier
for file in os.listdir{raster_folder unmixing}:
# Verificotion s1i Le fichier correspond ou raster blue
if "blue” in file and file.endswith(".tif"):
blue_path = os.path.join(raster_folder_unmixing, file)
print(blue_path)
# VWerificotion si Le fichier correspond ou roster red
elif "CL" in file:
clred path = os.path.join(raster_folder unmixing, file)
print({clred_path})

elif "green” in file and file.endswith(™.tif"):
green_path = os.path.join({raster_folder_unmixing, file)
print({green_path)

elif "SavI” in file and file.endswith(".tif"):
savi_path = os.path.join(raster_folder unmixing, file)
print(savi_path)

elif "ARI" in file and file.endswith{".tif"):
ari_path = os.path.join{raster_folder_unmixing, file)
print(ari_path})

elif "red edge” inm file and file.endswith{".tif"):
re_path = os.path.join{raster_folder unmixing, file)
print(re_path)

elif "nir” in file and file.endswith{".tif"):
nir_path = os.path.join{raster_ folder_unmixing, file)
print(nir_path})

elif "red.” in file and file.endswith("tif"):
red_path = os.path.join{raster_folder_unmixing, file)
print(red_path)
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# Chargement des rasters s'ils ont €té trouvés
if blue path:
blue = gdal.Open(blue_path)
else:
print{“Raster blue introuvable dans le dossier spécifié.”)

if clred_path:
clred = gdal.Open(clred_path)
else:
print(“Raster red introuvable dans le dossier spécifisé.”)

if green_path:
green = gdal.Open(green_path)

else:
print{“Raster green introuvable dans le dossier spécifié.™)

if savi_path:
savi = gdal.Open(savi_path)
else:
print(“Raster savi introuvable dans le dossier spécifié.”)

if ari_path:
ari = gdal.Open(ari_path)

else:

print(“Raster ari introuvable dans le dossier spécifié.”)

if re_path:
re = gdal.Open{re_path)

elsar

print{“Raster ari introuvable dans le dossier spécifié.")

if nir_path:
nir = gdal.Open(nir_path)
else:
print(“Raster ari introuvable dans le dossier spécifié.”)

if red_path:
red = gdal.Open(red_path)

else:

print("Raster ari introuvable dans le dossier spécifié.”)

if not os.path.exists(raster_folder_unmixing_indice):
os.makedirs{raster_folder_ummixing indice)

# Chemin vers Lle dossier contenant les rasters

# Lecture des rasters chargés précédemment

blue_band = blue.GetRasterBand(1)

#clred band = clred.GetRasterBand(1)

green_band = green.GetRasterBand(1)

#sovi_band = sovi.GetRosterSand(1)

#ari_bond = ori.GetRosterfand{1)

red_band = red.GetfRasterBand(1)

nir_band = nir.GetRasterBand({1)

re_band = re.GetRasterBand(1)

# Lecture des données de chague bande

blue_data = blue_band.ReadisArray ()

#clred data = clred_band.ReaddsArray()

green_data = green_band.ReadAsArray()

#savi_data = sovi_band. ReadAsdArray()

#ori_dota = ari_band.ReaddsArray{ )

red_data = red_band.ReadAsArray()

nir_data = nir_band.ReadAsArray()

re_data = re_band.ReaddsArray()

# Colcul du nouvesu raster en additionnant Les valeurs des bandes

Fstepwise? = -1.5684 + (8.8811 * clred dota) + (7.9859 * green dato) + (-1.35638 * sovi dota) + (8.889172 * agri_dota)
#CLRedEdge = (nir_doto/re_dota)-1

#SAVT = (nir_doto-red dota)/{nir_doto+red dote+8.5)*(1+8.5)

#fari = (1/green_dota)-(1/re_data)

#TCARI = 3*((re_daota-red_data)-8.2%(re_data-green_data)*(re_dota/red dota) }&

FOSAVI = (1+8.16)*(nir_dota-red_data)/{nir_dota+red doto+d.16)

#NDRE = (nir_data-re_data)/(nir_doto+re dota)

FEXR = (1.4 * red _data - green_data) / (red dato + green_dota + blue_datao)

#FTCARI_OSAVI = TCARI/OSAVI

#stepwiseoliver = 1.3 + 18.26 * (TCARI_OSAVI) * (TCARI_OSAVI) - 8.73*(1/NDRE) + 9.925‘(1/£m)|
#srnirgreen = nir_dota/green_dota

#srnirred = nir_dota/red _data

FOSAVI = (1+8.16)*({nir_dota-red dota)/(nir_dota+red doto#8.16)

NOVT = (nir_doto-red dota)/{nir_doto+red dota)

#msr = ((nir_dota / red dota) - 1) / np.sgri{(nir_dato / red dota) + 1)

Fexg = (2*green_dota-red data-blue dota)

#ani = (1/green_daota)-(1/nir_dota)

#greenrgtio = 1/green dota

#sipi = (nir_dota - blue_data)/(nir_dotos + red daota)

Fosowi = (1+8.16)*(nir_dota-red_data)/{nir_dota+red doto+d.16)

srnirblue = nir_data/blue_data

ndwil = (green_data-nir_data)/(green_data+nir_data)

# Création d'un nouveau fichier raster ovec les mémes propriétés gque les rasters d'entrée
driver = gdal.GetDriverByName( GTiff")

output_raster_path = os.path.join{raster_folder_unmixing_indice, f"{indice}.tif”)
output_raster = driver.Create(output_raster_path, blue.RasterXSize, blue.Raster¥Size, 1, gdal.GDT_Float3z)
print{output_raster_path)

print({output_raster)

# Copie des informotions géoréférencées et de projection du roster d'entrée
output_raster.SetProjection{blue.GetProjection())

output_raster.SetGeoTransform{blue. GetGeoTransform{))

# Ecriture des données dans Lo bande du nowvesu raster
output_band = output_raster.GetRasterBand(1)

indices = ewal(indice}
output_band.Writearray(indices)

#stepwise = -1.788491 + (8.832711 * clred daota) + (7.86664 * green doto) + (-1.411818 * sovi dota) + (0.814327 * ori_doto) + (6.646816 * blue_data)
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#iwRER S rong/ inte HiE

# Ouwrir le shopefile de découpe
with fiona.open(rang_path, "r") as shapefile:
shapes = [feature["geometry"] for feature in shapefile]

with rasterio.open{os.path.join({raster_folder_unmixing indice, f'{indice}.tif")) as src:
# Découper Le raster en fonction du shapefile
out_image, out_transform = mask(src, shapes, crop=True, invert = False)
out_meta = src.meta.copy()

# Mettre @ jour les métadonnées pour le nouvegu raster découpé
out_meta.update({ driver”: "GTiff",
“height": out_image.shape[1],
"width": out_image.shape[2],
“transform”: out_transform})

# Ecrire Le nouveau raster découpé dans un fichier
output_filename = os.path.join{raster_folder_ummixing indice, f'{indice} rang.tif")
with rasterio.open(output_filename, "w", **out_meta) as dest:
dest.write{out_image)

print{f"Raster découpé enregistré : {output_filename}”)

with rasterio.open{os.path.join({raster_folder_unmixing indice, f'{indice}.tif")) as src:
# Découper le raster en fonction du shapefile
out_image, out_transform = mask(src, shapes, crop=False, invert = True)
out_meta = src.meta.copy()

# Mettre @ jour les métadonnées pour le nouvegu roster découpé
out_meta.update({ driver”: "GTiff",
“height": out_image.shape[1],
“width": out_image.shape[2],
“transform”: out_transform})

# Ecrire Le nouveau raster découpé dans un fichier
output_filename = os.path.join{raster_folder_ummixing_indice, f'{indice}_ inter.tif')
with rasterio.open{output_filename, "w", **out_meta) as dest:
dest.write{out_image)

print{f"Raster découpé enregistré : {output_filename}”)

import os

import rasterio

import numpy as np

import pandas as pd

import geopandas as gpd

from rasterio.features import geometry_window

# Chemin vers Le dossier contenant les rasters créeés
raster_folder = raster_folder_unmixing indice

# Chemin vers le fichier shapefile de Lo grille
shapefile_path = grille_path

# Créer une liste pour stocker Les moyennes de pixels
data = []

# Charger Le shapefile de Lo grille
grid = gpd.read_file(shapefile_path)

# Itérer sur choque raster dans Le dossier
for filename in os.listdir{raster_folder):
if filename.endswith(™.tif"):
raster_path = os.path. join{raster_folder, filename)
raster_name = os.path. splitext(filename)[8]

# Ouvrir le roster avec rosterio
with rasterio.open{raster_path) as src:
# Itérer sur chogue cellule de La grille
for index, cell in grid.iterrows():
# Récupérer la géométrie de Lo cellule
cell _geometry = cell.geometry

# Colculer Lo fenétre correspondant d Lo géométrie de lo cellule
window = geometry_window(src, [cell_geometry])

# Lire les voleurs des pixels dons Lo fenétre
raster_data = src.read{window=window, masked=True}

# Exclure Les pixels ayont une valeur de zéro
raster_data = np.ma.masked_where(raster_data == @, raster_data)
raster_data = np.ma.masked_where(raster_data -19998.5, raster_data)
# Colculer Lo moyenne des valeurs des pixels mon nuls
if raster_data.coumt() > @:
average_pixel_walue = np.mean(raster_data)
else:
average_pixel walue = np.nan # 51 tous Lles pixels sont zéro, assigner NaN

# Ajouter Les informotions @ Lo Liste de donndes
data.append({"Raster”: raster_name, “Cell ID": cell["id"], "Mean_Pixel Value": average_pixel_wvalue})

# Créer un DotaFrome @ portir des données
df = pd.DataFrame{data)

# Pivoter le Dotofrome pour owolr une colonne par raster
pivot_df = df.pivot(index="Cell_ID', columns="Raster’, values='Mean_Pixel Value').reset_index()

& Afficher Le DotaFrome pivoté
print(pivot_df)
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# Specify the name of the excel file
file name = excel_mean

#file mame = excel mean

# soving the excelsheet
pivot_df.to_sxcel(file_name)

# Chemin wers wvotre fichier Excel

mean = excel mean

fmean = "Cr/Users/sillis/Onefirive/Documents/Unif/memoire/unmixing/indice/step/mean. xlsx"
fid = "C:fUsers/sillis/OneDrive/Documents,/Unif/mémoire/test. x1sx"

fid = "C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire/testw. xlsx"™

# Charger Lle fichier Excel dons un DotaFrome en utilisant openpyxl

dfl = pd.read_excel(mean, engine="openpyxl’)

df2 = pd.read_excel(fid, sheet_name=1,engine="openpyxl”})

# Fusionner les deux Dotofromes sur Lo colonne "id™ dons dfl et "FID" dons df2
merged_df = pd.merge(df2, dfl, how="left", left_on="FID', right_on="Cell ID')
merged_df = merged_df.dropna()

# Afficher le Dotoframe fusionng

print(merged_df)

05 . remove(mean)

#file mame = excel mean ok

file name = excel_mean_ok

merged_df.to_excel{file name)

Linear Spectral Unmixing

import numpy as np
from osgeo import gdal

# Définir Les valeurs moyennes des indices pour Les endwembers
# Remplacez ces voleurs por les moyennes gue wous avez obtenues
mean_indices_rang = np.array([3.217818877,0.897824472 8. 814583165, 21.67613274,19.81375212 1. 299574818, 8, 724141795])
mean_indices_inter = np.array([2.7578497313,08. 85836865808, 8. 745418127 ,23. 15826423, 18 . 84785378,1. 157167357 ,0.688275148])

# Fonction pour Le mélaonge spectral Lingaire

def linear spectral_unmixing{input_image, endmemberl, endmemberi):
# Inmitioliser Le tobleau de résultaots
rows, cols, bands = input_image.shape
abundance_maps = np.zeros{(rows, cols, 2)) # 2 endwembers

# Préparer les motrices d'endmembers
endmembers = np.vstack((endmemberl, endmemberi)}

# Pour chague pixel dons L'image
for i in range{rows):
for j in range(cols):
# Extrgire Lle vecteuwr spectral du pixel
pixel spectrum = input_image[i, j, :]

# Calculer les fractions d'ocbondonce por mélonge spectrol linéoire
# (Utilisation de Lo formule des moindres carres)
fractions = np.linalg.lstsq{endmembers.T, pixel spectrum, rcond=None)[&]

# Normoliser Les froctions d'obondance pour gqu'elles soient dans Lo ploge [8, 1]
fractions = np.clip(fractions, &, 1)

# Stocker Les froctions d'aobondance dons Le tablegu de résultots
abundance maps[i, j, :] = fractions

return abundance_maps

def read_raster{file_path}:
raster_dataset = pdal.Open(file path, gdal.Gd ReadOnly)
raster_array = np.zeros((raster_dataset.Raster¥Size, raster_dataset.RasterXSize, raster_dataset.Rasterlount))
for i in range(l, raster dataset.RasterCount # 1):
band = raster dataset.GetRasterBand(i)
raster_array[:,:,i-1] = band.ReadisArray()
return raster_array

# Chemin d'occés @ votre raster
raster_file = 'C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire/unmixing/indice/282208727 fresample/st/multiband_raster_l1@m.tif’

# Lecture du raster en tant gu'objet numpy array
input_raster = read_raster({raster_file)

# Execution du melange spectral Linmeoire
abundance_maps = linear spectral unmixing(input_raster, mean_indices_rang, mean_indices_inter)
#orint{abundance mops)



import matplotlib.pyplot as plt

# Affichoge des froctions d'ocbondonce pour L'endmember "rang”
plt. imshow(abundance _maps[:,:,8], cmap="gray")

plt.title{ "Fractions d4%'abondance pour 1% endmember “rang™’)
plt.colorbar{label="Fraction d4%'abondance®}

plt.show()

# Affichoge des fractions d'obondonce pour L'endmember "inter”
plt.imshow(abundance maps[:,:,1], cmap="gray")

plt.title( "Fractions d\'abondance pour 1% endmember “inter”')
plt.colorbar{label="Fraction d4%'abondance®}

plt.show()
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Annexe K : Script Rstudio

Stepwise linear regression :

# Charger les données

data <- read_excel("C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire/svm/svm.xlsx", 5)

data <- data[-c(650:780),]

data <- subset(data, select = -c(date,lieu,dates))

#data <- subset(data, select = c(stepwise2_rang,ndwi2,gndvi,srnirblue,srnirgreen))
#define intercept-only model

intercept_only <- Im(stepwise2_rang ~ 1, data= data)

t#define model

all <- Im(stepwise2_rang ~ ., data= data)

# forward stepwise regression

forward <- step(intercept_only, direction="both', scope=formula(all), trace=0, test="F",
k=log(nrow(data)))

summary(forward)

H#view results

forwardSanova

forwardScoefficients

dataSstepwise_prediction <- predict(forward, newdata = data)

plot(dataSstepwise_prediction,dataSstepwise2_rang)

print(cor(data$stepwise_prediction,dataSstepwise2_rang))

Code pour plot les graphiques :

Pixel <- read_excel("C:/Users/sillis/OneDrive/Documents/Unif/mémoire/excel /ACP.xlsx", 7)
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#nouveau_dataframe <- subset(Pixel, date %in%
¢(20220727,20220810,20230810,20230906,20230720,20220831))

#nouveau_dataframe <- subset(Pixel, date 1=20220810)
# nouveau_dataframe <- Pixel
nouveau_dataframe <- Pixel

nouveau_dataframe <- Pixel[!(PixelSdate == "20220831" & PixelSlieu == "w"), ]

x1 <- nouveau_dataframeSre_rang_mean
y1 <- nouveau_dataframeSre_inter_mean
fitl <- Im(y1 ~ x1)

correlationl <- cor(x1, y1)
print(correlation1)

coefl <- coef(fitl)

print(coefl)

# Define colors based on dates

date_colors <- ¢("20220727" = "blue", "20220810" = "red", "20230810" = "green", "20230906" =
"orange", "20230720" = "purple", "20220831" = "black")

# Define symbols based on lieu

lieu_symbols <- c("bousval" = 19, "w" = 3)

# Plot points for each date separately

plot(x1, y1, xlim = ¢(0, 0.4), ylim = ¢(0, 0.4), xlab = "rang", ylab = "inter", main = 'Rang/inter dans le
RedEdge')

for (date_value in unique(nouveau_dataframeSdate)) {
points_subset <- nouveau_dataframe[nouveau_dataframeSdate == date_value, ]
for (lieu_value in unique(points_subsetSlieu)) {
points_subset_lieu <- points_subset[points_subsetSlieu == lieu_value, ]
points(points_subset_lieuSre_rang_mean, points_subset_lieuSre_inter_mean,

col = date_colors[as.character(date_value)],
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pch = lieu_symbols[as.character(lieu_value)])

abline(a=0,b =1, col ="red", Ity = 2)

abline(fitl, col = "yellow")

# Add legend for date colors
legend_text <- ¢("20220727", "20220810", "20230810", "20230906", "20230720", "20220831")

#legend_text <-
c("20220803","20220825","20230705","20230712","20220801","20220824","20230628")

legend_colors <- ¢("blue", "red", "green", "orange", "purple", "black")

#legend_colors <- ¢("blue", "red", "green", "orange", "purple", "black","pink")

legend("topright", legend = legend_text, fill = legend_colors, title = "Dates",cex = 0.6)

# Add legend

legend_text <- c(paste("27/07/22", " (Corrélation =", round(correlationl, 2), ", Pente =",
round(coefl[2], 2),")", sep=""))

legend("topright", legend = legend_text, cex = 0.4)
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Annexe L : SVM pour la quantification de la proportion de rang.
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Annexe M : Equation et code pour le calcul d’angle solaire

Mathematical description of the Earth-Sun movement:
summary of the model

Input data: - day number (d = number of days since the beginning of the year)

- local time (LT)
- geographical position: Latitude ( ¢ ) and Longitude

Sun position calculation procedure:

Intermediate quantities for the calculation:

* ATy, = difference of the Local Time (LT) from Universal Coordinated Time (UTC), in hours

* Local Standard Time Meridian (LSTM): LSTM = 15°AT¢

i f time: B = 360 d—81
Equation of time: =353 ( )

EoT = 9.87sin(2B) — 7.53 cos(B) — 1.5sin(B)
* Time correction factor: TC = 4(Longitude — LSTM) + EoT
. TC P
* Local Solar Time & Hour Angle: LST = LT + Al HRA = 15°(LST — 12)
.. 360
* Declination angle: § = —23.45° X cos 36 x (d + 10)

Source : Lenvi2007,uclouvain
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CO(

Created on Thu Mar 7 ©8:28:27 2624

@author: sillis

jours_depuis_janvier(date):
¢ tir la date en objet datetime
date_obj = datetime.strptime(date, "%Y-%m-%d")

er une date pour le premier janvier de

premier_janvier = datetime(date_obj.ye

la di e entre la date donnée et le

difference = date_obj - premier_janvier

# Extraire le nombre de jours a partir de la di

jours = difference.days
return jours

mple d'utilisation

date = "2623-69-01"
jours = jours_depuis_janvier(date)
print("Nombre de jours depuis lLe premier janvier :

» Jjours)
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*(d- 1)/ 36
(08.660875 + ©.60 .83287 “n in(B) - ©.814615 * np. * - 8 in(2 * B))

1(np.deg2rad(DA)) + np.cos(np.de a E ude)) * np.cos(np.deg2rad(DA)) * np.cos(np.deg2rad(HRA))

np.rad2deg(alph

cos(np.deg2rad(latitude)) * np.cos(alpha))

((3.141
irradiance)
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Comment améliorer la quantification du statut hydrique de la
vigne par satellite grace aux données multispectrales de drone :
cas d'étude de deux vignobles belges.

Résumé :

Arthur Sillis

Cette étude explore la détermination du potentiel hydrique de
base des vignobles a partir d'images Sentinel-2, en utilisant des
drones comme intermédiaires. Les méthodes traditionnelles
étant chronophages et limitées, la télédétection offre une collecte
rapide et exhaustive des données. Sentinel-2, bien que limité en
résolution, fournit des mesures régulieres et gratuites, tandis que
les drones, plus coliteux, offrent une haute résolution. L'objectif
principal est d'utiliser les drones pour séparer les données des
rangs et des inter-rangs, permettant ainsi une estimation plus
précise du potentiel hydrique. Les sous-objectifs incluent I'étude
de 1'évolution des rangs et des inter-rangs et l'influence de
I'ombre. La méthodologie comprend la détection des ombres a
partir d'images RGB et de modeles numériques de surface (CHM),
la quantification des proportions de rangs et d'inter-rangs, et
l'utilisation des drones pour affiner les données Sentinel-2. Les
résultats montrent |'efficacité de ces méthodes et comparent ces
données avec les calculs directs du potentiel hydrique a partir de
Sentinel-2. La discussion aborde les principales sources d'erreur
et les limitations, soulignant la nécessité de valider le modele
dans d’autres domaines. Bien que des avancées méthodologiques
aient été réalisées, des défis subsistent pour prédire avec
précision le potentiel hydrique des vignobles, notamment en
raison de la variabilité de I'ombrage et de la couverture du sol.
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